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1第 1章
序論
消費者間のクチコミを活用したマーケティング手法が「クチコミマーケティング」「バ
イラルマーケティング」「Word-of-Mouth (WoM)マーケティング」などと呼ばれ注目され
ている。2006年から 2007年に著者 (吉田)らは、消費者のクチコミ行動がイノベーション
の普及において果たす役割について分析するために、Edyと mixiを題材としてスノーボー
ルサンプリングと呼ばれる調査手法を採用したアンケート調査を実施し、分析内容を発表
している [YHG+07][YTG+08][五藤 09][池田 10]。こうした分析内容に基づいて、調査結
果を再現するイノベーション普及の数理モデルを作成することができれば、さまざまなシ
ナリオを想定したシミュレーションによる新たな知見の獲得に活用することができる。そ
こで本研究では、Edyと mixiを題材として普及モデルを作成し、さらに作成したモデルを
活用して、製品の供給者が実行可能なマーケティング戦略を提案する。
第 2章では先行研究サーベイについて述べる。イノベーション普及の数理モデルには集
合的モデルとエージェントベースモデルとがあるが、イノベーション普及の問題を扱う上
ではエージェントベースモデルの適用が適切である。そこでエージェントベース普及モデ
ルの先行研究を分類して列挙する。これらの先行研究にはモデルの詳細化の観点から「(1)
どのような製品でも普及が始まる消費者のタイプが同じと仮定されている」「(2)市場で優
勢となっている製品が入れ替わる現象が考慮されていない」という課題が、モデルの応用
の観点から「(3)提案されているマーケティング戦略が現実的ではない」という課題が列
挙される。本研究では、(1)と (2)の課題を解消したエージェントベース普及モデルを作成
し、モデルの活用において (3)の課題に対処する。
著者らが実施したアンケート調査の内容は第 3 章で紹介する。この調査では、普及に
おける回答者の特性、調査対象製品に関する認識水準、社会ネットワークの特徴量等に関
2 第 1章 序論
する設問を聞いており、オピニオンリーダー (OL)/マーケットメイブン (MM)/フォロワー
(FL)という 3タイプの消費者タイプ分類、調査対象製品に関する認識水準 (フェーズ)の
分類、社会ネットワークのコミュニティ構造に関する特徴量などの集計結果を公表してい
る。しかしエージェントベース普及モデルを作成するにはこれらの分析内容では不十分で
ある。モデルでは、エージェントの配置や挙動を規定するために、OL/MM/FLの各消費者
タイプの社会ネットワーク上での配置や、クチコミ頻度等のパラメータが必要である。
そこで第 4 章では、第 3 章での分析内容に追加して、クチコミ頻度およびフェーズ遷
移頻度ならびにこれらの消費者タイプによる相違、クチコミ相手の集中度、局所普及率の
フェーズ遷移頻度への影響、消費者タイプによる社会ネットワークパラメータの差に関し
て追加して分析を行う。これらの追加分析により、クチコミ頻度や社会ネットワーク上で
の配置における各消費者タイプの特性を明確化し、普及モデルの作成に必要なパラメータ
を得る。
次に第 5 章では、第 3 章と第 4 章での分析結果を活用して、Edy と mixi の普及過程の
調査結果を再現するための基本モデルをエージェントベースモデルにより作成する。次に
基本モデルのシミュレーション結果を調査結果と比較し、さらに基本モデルのバリデー
ションを行って、先行研究が有している「(1)どのような製品でも普及が始まる消費者の
タイプが同じと仮定されている」という課題を解消できているかを評価する。加えて、基
本モデルを活用してクチコミを活用したマーケティング手法である「紹介キャンペーン」
の効果を分析し、商品の供給者が実行可能なクチコミマーケティング戦略を提案する。こ
れにより先行研究が有している「(3)提案されているマーケティング戦略が現実的ではな
い」という課題について対応する。
最後に第 6 章では、第 5 章で作成した個別の製品の普及モデルを、同一の市場内で複
数の製品が競合するモデルに拡張する。これにより先行研究が有している「(2)市場で優
勢となっている製品が入れ替わる現象が考慮されていない」という課題を解消する。さら
に、このモデルを活用して、市場に後から参入する側が先行する側に対抗してよりシェア
を高めるためのマーケティング戦略の選択肢について優劣を考察する。これにより先行研
究が有している「(3)提案されているマーケティング戦略が現実的ではない」という課題
について対応する。
3第 2章
先行研究サーベイ
著者らが 2006 年から 2007 年に実施したイノベーション普及に関するアンケート調査
結果を再現するための普及モデルを作成し、かつこれを活用して新たな知見を得るための
研究を行うことを目的として、先行研究の動向と課題を整理する。
まずイノベーション普及の集合的モデルとエージェントベースモデルとを比較し、イノ
ベーション普及の問題を扱う上ではエージェントベースモデルの適用が適切であることを
述べる。次にエージェントベースモデルを用いたイノベーション普及の先行研究を分類し
て列挙する。次にエージェントベース普及モデルの詳細化の方法には 4つの方法があるこ
とを示し、あわせてそれぞれに関連する分野における研究動向について述べる。最後に先
行研究の課題について述べる。
4 第 2章 先行研究サーベイ
2.1 普及モデルにおけるエージェントベースアプローチ
2.1.1 集合的普及モデル
集合的モデルの概要
イノベーション普及に関する最初の本格的な研究例は Rogers (1962)[Rog62]によるもの
である。Rogers (1962) はイノベーションの累積普及率が S 字カーブとなることを示し、
イノベーションを採用する利用者を採用の時期に基づいて「イノベーター」「アーリーア
ドプター」「アーリーマジョリティ」「レイトマジョリティ」「ラガード」の 5種類に分類
した。次いでこの S字カーブを数理モデルにより再現する研究が始まった。初期に用いら
れた手法は、消費者の集団を一つの集合体としてとらえ、その中での普及の進展を微分方
程式により表現する集合的モデルである。
集合的モデルによる代表的な研究例が Bass (1969)[Bas69] による Bass モデルである。
このモデルではイノベーション普及を、広告などの消費者集団からみて外部的な要因と、
クチコミなどの消費者集団の内部的な要因の 2つにより引き起こされる過程として表現す
る。すなわち、時刻 t において製品をまだ使用していない消費者が時刻 t+Dt(Dt ! 0)に
おいて製品を採用している確率を、それ以前の採用者の人数には関係しない外部的要因の
パラメータ pと、それ以前の採用者の人数に影響される内部的要因のパラメータ qとを用
いて次式で表す。ここで f (t)は時刻 t における採用確率、F(t)は時刻 t における累積普及
関数、pと qはパラメータである。
f (t)
1 F(t) = p+qF(t) (2.1)
この式は、潜在的市場を M、時刻 t における採用者数を n(t)、時刻 t までに製品を採用
した消費者数を N(t)として次式で表される。
n(t) = (p+q
N(t)
M
)(M N(t)) (2.2)
集合的モデルには Bassモデル以降も多くの研究例がある。集合的モデルに関する主要
なレビューには Mahajan et al. (1990)[MMB90]、Hauser et al. (2006)[HTG06]、Meade and
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Islam (2006)[MI06]、Peres et al. (2010)[PMM10]がある。また Geroski (2000)[Ger00]は集
合的モデルを “epidemic model”と “probit model”とに分類している。epidemic modelとは
新しいイノベーションの内容や利用法に関する情報の不足が普及速度を制限しているとい
う前提に基づくモデル、probit modelとは個々の利用者が持っている目的や能力が異なる
ために普及速度が制限されるという前提に基づくモデルである。
集合的モデルを用いた研究例
近年における集合的モデルを用いたイノベーション普及の研究例には以下がある。
 Urban et al. (1990)[UHR90]は、自動車の新モデルを上市する前に売れ行きを予測す
るモデルを作成している。このモデルでは消費者は “aware”、“in the market”、“visit
dealer”などの複数の状態に分かれるものとされ、状態間の推移を規定するパラメー
タは過去の売り上げデータやアンケート調査データから決定される。このモデルを
用いると新モデルの月次での売り上げが精度良く予測できたとしている。
 松本ら (2008)[松本 08] は、クリーンエネルギー自動車の普及モデルを作成してい
る。このモデルは、製品普及モデルであるロジスティック曲線モデル、消費者選好
モデルであるコンジョイント分析、製品の価格低下のモデルである学習曲線モデル
の 3つを統合したものである。
 Chien et al. (2010)[CCP10]は、世代が変わっても適用できる半導体製品の需要予測
のための普及モデルとして、季節要因 (S)、市場成長率 (M)、価格 (P)、継続購入 (R)、
代替技術 (T)を考慮した SMPRTモデルを作成し、半導体ファウンドリ企業で実証
研究を行っている。
 Guseo and Guidolin (2011)[GG11]は、イノベーション普及を「コミュニケーション」
と「採用」の 2種類の過程による普及の合計として表すモデルを作成している。現
実の普及過程においてしばしば観察される「キャズム」「サドル」「ディップ」など
と呼ばれる普及速度が減速する現象の存在 [Moo91]は、各過程による普及のピーク
にずれが生じることによるものだとしている。
 Michalakelis and Sphicopoulos (2012)[MS12]は、市場の大きさの違いによる普及速
度の違いを再現できるモデルを作成している。このモデルを用いると欧州における
国別の携帯電話の普及動向がうまく再現できるとしている。
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集合的モデルの課題
Kiesling et al. (2011)[KGSW11] は、集合的普及モデルについて下記の課題を指摘して
いる。
予測能力の限界
集合的モデルで使用されるパラメータを推定するには時系列のデータを蓄積する必
要があるが、信頼できる推定値が得られるだけのデータを蓄積するには時間がかか
りすぎ、普及の予測という目的に用いるには遅すぎる。
説明能力の限界
集合的モデルは現実の複雑な普及過程を単純化しすぎているため、普及速度が変動
したり、普及が進んでいるように見えた製品が失速するといった現象を説明するこ
とができない。また、Bassモデルに含まれる 2つのパラメータが、現実の普及メカ
ニズムを説明していると言えるかは明らかではない。
消費者の非均質性を考慮していない
Bassモデルは消費者の特性や挙動が均質であることが暗黙の前提になっているが、
現実の消費者は均質ではない。Rogers (1962) という最早期の研究でも消費者を 5
タイプに区分している。
社会的プロセスを抽象化しすぎている
Bass モデルにおける内部的要因のパラメータ q はクチコミのパラメータと解釈さ
れることもあるが、実際には社会的圧力やネットワーク効果も含まれており分解す
ることができない。また Bassモデルはすべての消費者が互いの行動を知覚できる
という前提となっている。言い換えればネットワーク構造として完全グラフが仮定
されている。しかし現実の社会ネットワークの構造はこれとは異なる。
行動の規範が得られない
製品を供給する事業者にとっては売り上げ向上のためのマーケティングミックス
(製品、価格、プロモーション、販路)の検討にモデルを役立てることができれば有
用であるが、Bass モデルはこれらを考慮していない。Bass モデル以降の集合的モ
デルにはこれらを考慮しているものもあるが、有用なものはあまりない。
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2.1.2 エージェントベース普及モデル
エージェントベースモデルの概要
集合的普及モデルの課題を解決する方法としてエージェントベースモデル (Agent-based
model, ABM)がある。エージェントベースモデルとは、システムの中に比較的単純な行動
ルールを持つ多数のエージェントを配置し、それらの相互作用の結果としてシステム全体
で何らかのパターンを創発させるモデルである。典型的なエージェントベースモデルは以
下の 3つの要素から構成される [MN10]。
1. エージェントの集合、およびそれらの属性と挙動
2. エージェントの関係の集合と相互作用の方法：接続関係のトポロジーによってどの
エージェントとどのように相互作用するかが決定される
3. エージェントのおかれている環境：エージェントは環境とも相互作用する
エージェントベースモデルの考え方に基づいて社会における情報の伝播を扱った早
期の研究例は Schelling (1971)[Sch71] や Granovetter (1978)[Gra78] によるものである。
Schelling (1971)はセルオートマトンを用いて都市における人種間の分居 (住み分け)行動
をモデル化している。Granovetter (1978) は暴動への参加という社会的ふるまいの伝播を
閾値モデルを用いて表現している。考察対象をイノベーション普及という形で明確化して
エージェントベースモデルを採用した研究例は Axelrod (1997)[Axe97]、Abrahamson and
Rosenkopf (1997)[AR97] が早期のものである。2000 年代以降は、大規模なネットワーク
に関する研究が進展していることを受けて、ネットワーク理論を応用した社会ネットワー
クモデル上にエージェントを配置し、普及過程のシミュレーションを行う研究例が登場し
ている。この早期のものとしてはWatts (2002)[Wat02]がある。
こうしたエージェントベース普及モデルについては Garcia (2005)[Gar05]、Dawid
(2006)[Daw06]、Kiesling et al. (2011)[KGSW11] などのレビューがある。また Bonabeau
(2002)[Bon02]はエージェントベースモデルが集合的モデルに比べて多くの計算量を必要
とするため計算機の性能がボトルネックになるという課題を指摘しているが、計算機の性
能向上にともなってこの課題は軽減されている。
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エージェントベース普及モデルの利点
Rand and Rust (2011)[RR11]は、マーケティングの分野でエージェントベースモデルを
用いる利点は、消費者の特性や挙動の非均質性、社会ネットワーク上での配置など、集合
的モデルでは取り込めなかった特徴を取り込むことができる点であるとしている。また、
他の手法と比較したときにエージェントベースモデルの利用が適切になる条件として以下
をあげている。
1. エージェントが多すぎでも少なすぎでもない場合：多いなら統計的手法、少ないな
らゲーム論で分析した方が良い
2. エージェント間にローカルな相互作用がある場合
3. エージェントに非均質性があり、いくつかのタイプに分かれる場合
4. ネットワーク構造や地理的情報などが影響し、環境が複雑である場合
5. システムが時間的に変化する場合
6. エージェントが経験に基づいて行動を変化させる場合 (適応的挙動がある場合)：対
象とする問題がこの性質を持つならエージェントベースモデルの適用が必要不可欠
である
さらに Rand and Rust (2011)は、マーケティングの分野でエージェントベースモデルの
利用が適切である問題として、イノベーション普及、小売店舗の立地決定、多くの企業が
関係する企業間関係、マーケティングミックスモデル、店舗のレイアウト設計をあげてい
る。イノベーション普及の問題については、消費者間の相互作用があること、消費者の非
均質性があること、消費者間にネットワーク構造があること、消費者の行動が時間的に変
化することなどの点により、エージェントベースモデルの適用が適切であるとしている。
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2.2 エージェントベースモデルを用いたイノベーション普及の
先行研究
近年、社会ネットワークモデル上にエージェントを配置したエージェントベースモデル
を作成し、イノベーション普及のシミュレーションを行うというアプローチを採用した研
究例が増えている。こうした先行研究は研究の目的に基づいて以下の (I)(II)(III)の 3類型
に区分することができる。(III)はさらに 3種類に細分される。本節では各分類に該当する
先行研究を列挙する。
 (I)特定分野の製品の普及予測・普及促進を目的としたもの
 (II)一般的な普及促進戦略の提案を目的としたもの
 (III)一般的な普及過程の理論的解明を目的としたもの
– (III-a)主にネットワーク構造に着目したもの
– (III-b)主に消費者の非均質性に着目したもの
– (III-c)主にそれ以外の要因に着目したもの
2.2.1 (I)特定分野の製品の普及予測・普及促進を目的としたもの
 Schwarz and Ernst (2009)[SE09] は水節約イノベーションの普及をモデル化してい
る。実例として南ドイツにおけるシャワーヘッド、トイレの水洗設備、雨水貯留タ
ンクの普及を扱っている。エージェントは特定のライフスタイルを持つ家計であ
り、イノベーションの採用に関しては熟慮ルールと経験的ルールの 2 種類の意思
決定ルールを持つ。近い将来を予測したシナリオによれば、水節約イノベーション
はプロモーションなしでも普及が進むこと、プロモーション戦略としてはイノベー
ションそのものに関するものとライフスタイルに関するものとがあることが明らか
になった。
 Dunn and Gallego (2010)[DG10]は、オーストラリアのニューサウスウェールズ州に
おける医療分野での複数の競合する診療方法の普及をシミュレーションしている。
ニューサウスウェールズ州には 216の医療機関があり、各機関には 4人から 5,020
人、全体では 77,473 人の医療従事者が勤務している。医療従事者エージェント間
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の社会ネットワーク構造としてはランダムグラフ、BAモデル、および地域内にお
けるクラスター構造を加味した BAモデルを仮定している。医療従事者エージェン
トは 1件の診療方法のみを採用する。診療方法の変更は他の医療従事者エージェン
トからの影響および外部からの影響により発生する。シミュレーションでは診療方
法の効果が異なる場合、コストが異なる場合、件数が異なる場合の各シナリオを設
定している。シミュレーションの結果から、地域内におけるクラスター構造が、小
規模医療機関における新しい診療方法の採用の遅れにつながっていると結論づけて
いる。
 Eppstein et al. (2011)[EGMR11] は、プラグインハイブリッドカー (Plug-in hybrid
electric vehicle, PHEV) の普及シミュレーションを行っている。エージェント間の
ネットワーク構造としては、年収 ($10;000)と年齢 (5歳)が類似し 5マイル (8
キロメートル)以内に居住するエージェントと隣接しており、これと 2マイル (3.2
キロメートル)以内に居住する地理的に近接するエージェントとの 2種類から社会
的な影響を受けるとしている。またメディアからの影響も考慮している。エージェ
ント数は 1,000 個であり、エージェントのタイプによって製品を採用するかどう
かを判定する閾値として異なる値を持っている。シミュレーション結果に基づき、
PHEVの普及を促進するためには、燃料の生涯コストをステッカーなどを使って消
費者が容易に理解できるようにすることが重要であると結論づけている。
2.2.2 (II)一般的な普及促進戦略の提案を目的としたもの
 川村・大内 (2005)[川村 05]は、一次元格子、ランダムグラフ、WSモデル、BAモ
デルの 4種類のネットワークモデル上に 1,000個のエージェントを配置し、仮想的
なパラメータを与えて普及シミュレーションを行っている。さらに、製品の供給者
が取りうるマーケティング戦略としてプレゼント戦略を導入し、消費者間のネット
ワーク構造が一次元格子やWSモデルのような高クラスター構造であるときは懸賞
などの単純なプレゼント戦略が有効となり、BAモデルのような次数の大きい頂点
が存在する構造であるときは消費者のつながりを利用した友人プレゼント戦略が有
効となることを示している。
 Delre et al. (2007)[DJBJ07]は、WSモデルにより作成したネットワークモデル上に
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3,000個のエージェントを配置したモデルを用いて、新製品の販売開始時に実施す
べきプロモーション戦略について分析している。シミュレーション結果から、(1)
製品の普及にはプロモーションによる支援とタイミングが重要であること、(2)最
適なターゲットは互いに離れた消費者の小グループであること、(3)最適なタイミ
ングは商品のカテゴリによって異なること、を示している。
 Amini et al. (2012)[AWRN12] は、製品の販売戦略が新製品の普及と収益の割引現
在価値に与える影響についてエージェントベースモデルによるシミュレーション
を行っている。このモデルは、サプライチェーンのキャパシティ、好意的クチコミ
および否定的クチコミが消費者の採用決定に影響すること、ネットワーク上で相互
作用があること、新製品の採用プロセスは適応的であること、という点を考慮して
いる。シミュレーションによれば、好意的クチコミのみが存在する場合、および好
意的クチコミと否定的クチコミの両方が存在する場合は、販売開始に遅れてマーケ
ティング活動を開始する戦略が収益の割引現在価値を最大化する戦略となった。ま
た、否定的クチコミの影響は大きいので、戦略検討にあたっては考慮すべきである
と述べている。
2.2.3 (III)一般的な普及過程の理論的解明を目的としたもの
(III-a)主にネットワーク構造に着目したもの
 Goldenberg et al. (2001)[GLM01] は、普及において強い紐帯と弱い紐帯 [Gra73] と
が果たす役割について分析している。2種類のネットワークの性質を設定し、普及
において弱い紐帯は強い紐帯と同様の影響力を持つことを示している。また個人の
ネットワークサイズ (知人数)が小さくなるにつれて、弱い紐帯はより強い影響を持
つようになることを示している。
 Janssen and Jager (2003)[JJ03]は、WSモデルと BAモデルによりネットワークを作
成して 1,000個のエージェントを配置し、仮想的なパラメータを与えて普及過程の
シミュレーションを行い、普及過程には消費者の行動特性や製品の特性だけでなく
ネットワーク構造が影響することを示している。
 Bampo et al. (2008)[BEM+08] は、オーストラリアの自動車メーカーで実際に行わ
れた紹介キャンペーンの結果を再現するモデルを作成している。このキャンペーン
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は、顧客に対して知人の電子メールアドレスを紹介するよう依頼するものであっ
た。このキャンペーンで得られた紹介者の広がりのデータを再現するシミュレー
ションを、ランダムグラフ、WSモデル、BAモデルの 3種類のネットワーク構造に
ついて実施し、その結果ランダムグラフが実データにもっとも良く適合していたと
している。
 Rahmandad and Sterman (2008)[RS08]は、情報拡散や普及のシミュレーションにお
けるエージェントベースモデルと差分方程式 (differential equation, DE)モデルの長
所と短所を比較している。エージェントベースモデルの長所はエージェントの非均
質性と相互作用のネットワーク構造を組み込むことができる点であるとしている。
さらに、エージェント数を 200個、ネットワーク構造として完全グラフ、ランダム
グラフ、WSモデル、BAモデル、一次元円形格子の 5種類を設定してエージェント
ベースモデルによる情報拡散のシミュレーションを行い、完全グラフの場合は差分
方程式モデルの結果と一致するものの他のネットワーク構造の場合は異なる結果に
なることを示している。
 Choi et al. (2010)[CKL10] は、ランダムグラフと WS モデルのネットワーク上に
エージェントを配置した閾値モデルによる普及モデルを用いて (N = 1;000)、ネッ
トワーク構造の違いによって普及のパターンが異なることを示している。
 Kuandykov and Sokolov (2010)[KS10]は、ネットワーク構造をランダムグラフかス
ケールフリーとしてエージェントベースモデルを作成し (N = 150)、シミュレーショ
ンを行って、ネットワーク構造の違いによる普及の違いを分析している。
 Cho et al. (2012)[CHL12]は、閾値モデルにおける初期採用者が異なる場合に、採用
の広がりにどのような差が生じるかのシミュレーションを行っている。ネットワー
ク構造は確率的セルオートマトンモデル (WSモデルと同等)とし、頂点数は 10,000
個としている。また頂点間の関係には「親密性」として異なるレベルがあるとし、
頂点から出る辺の親密性の合計値がその頂点の「社会性」であるとしている。シ
ミュレーション結果によれば、社会性が高い頂点を初期採用者としたときはもっと
も普及速度が速く、距離中心性が高い頂点を初期採用者としたときは採用数が最大
となった。
 Pegoretti et al. (2012)[PRV12]は、完全情報と不完全情報の 2つの情報レジームがあ
るときに、ネットワーク構造の違いがどのようにイノベーション普及と競争に影響
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するかについて分析している。完全情報とは宣伝等による採用が多い場合、不完全
情報とは少ない場合である。ネットワーク構造はWSモデルで平均次数は 10とし、
つなぎ変え確率 b を 0.0001から 1まで変化させる。エージェント数は 1,000個と
している。
(III-b)主に消費者の非均質性に着目したもの
 Watts and Dodds (2007)[WD07]は、多くの他者に対して影響を与える少数の影響力
のある人物の存在が重要であるとする、イノベーション普及の研究における通説に
対して、逆に普及においては影響を受けやすい人物が数多く存在することが重要で
あるという見解を唱えている。この見解を証明するために、ランダムグラフと一般
化ランダムグラフ [MKI+04]の構造を持つネットワークモデル上で閾値モデルによ
るシミュレーションを行っている。
 Bohlmann et al. (2010)[BCZ10]は、「構造の非均質性」と「関係の非均質性」とが普
及に与える影響について分析している。「構造の非均質性」を表現する方法として
は、社会ネットワークの構造としてランダムグラフ、2次元格子、WSモデル、BA
モデルの 4種類を使用している。「関係の非均質性」を表現する方法としては閾値
モデルを採用し、閾値の異なる「イノベーター」と「フォロワー」の 2種類のエー
ジェントを設定している。エージェント数を 1,600 としてシミュレーションを行
い、条件によって結果が異なることを示している。
 Schramm et al. (2010)[STSH10]は、消費者エージェントとブランドエージェントの
双方を含むエージェントベース普及モデルを作成している。消費者にはイノベー
ター、前期採用者、後期採用者の 3種類が存在するものとし、ブランドには参入時
期、機能、価格設定が異なる 4種類を設定している。
 Delre et al. (2010)[DJBJ10]は、次数分布にカットオフのあるスケールフリーモデル
で、かつ辺に太さと向きがあるネットワーク構造を持つエージェントベースモデル
を作成している。これを用いて多くの消費者に大きな影響力を持つ人物 (VIP)の効
果について分析している。シミュレーション結果によれば、VIPの影響力を強めて
も普及の程度には大きな変化はなかった。これにより、VIPの影響力は情報提供先
の人数の多さであって、説得力の強さではないと結論づけている。
 van Eck et al. (2011)[vEJL11]は、ウェブによるアンケート調査を実施し (N = 136)、
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消費者の行動が「オピニオンリーダー」[FS06]と「ノンリーダー」とに大別できる
としている。さらにシミュレーションを実施し、オピニオンリーダーの存在が普及
を加速するとしている。このモデルではエージェント数は 500で、うち 3分の 1を
オピニオンリーダーとしている。パラメータとしては定性的な調査結果に基づく仮
想的な値を与えており、ネットワーク構造は BAモデルを用いている。
 Okada and Yamamoto (2011)[OY11]は、情報発信性向の強弱と情報収集性向の強弱
とを軸として「アーリーアドプター」「インディビジュアリスト」「トレンドメー
カー」「フォロワー」の 4 種類のエージェントを設定し、それぞれに仮想的なパラ
メータを与えて普及シミュレーションを行っている (N = 1;000)。このモデルでは
消費者は製品に関するスコアを持ち、このスコアは他者が知覚可能で、他者はこの
スコアに基づいてコミュニケーション相手を選択するとしている。選択の方法は、
ランダムに選択、スコアが同レベルの相手を選択、スコアが上の相手を選択の 3種
類を設定している。シミュレーション結果に基づき、最適な選択方法は製品の性格
によって異なるとしている。また、オフラインでのコミュニケーションとは異なる
オンラインコミュニケーションのケースを想定し、コミュニケーション可能な相
手の数、消費者の分類、消費者が保持可能な情報量が変化するとしている。シミュ
レーション結果に基づき、これらの中で普及過程を変化させる要因は前二者だとし
ている。
(III-c)主にそれ以外の要因に着目したもの
 Deffuant et al. (2005)[DHA05]は、製品に対する消費者の関心状態が “no”、“maybe”、
“yes”の間で、情報状態が “not-concerned”、“information request”、“no adoption”、“pre-
adoption”、“adoption”の間で遷移するモデルを作成している。このモデルを用いる
ことで、個人的利益が低くても社会的価値が高いイノベーションは個人的利益が高
くても社会的利益が低いイノベーションよりも成功する見込みが高いことがわかっ
たとしている。また、確信的な意見を持っている極端な消費者が、社会的価値を高
めるうえでインパクトを与える場合があるとしている。
 Thiriot and Kant (2008)[TK08] は、製品に対する消費者の印象を連想ネットワーク
[Kel93] を用いて表現することを提案している。消費者の印象の変化によって消費
者の状態が変化するモデルを作成し、iPod Rの普及シミュレーションでモデルを実
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証している。ネットワーク構造としてはWSモデルを使用している。
 Goldenberg et al. (2010)[GLM10]は、ネットワーク外部性 [KS85]は従来の考え方で
は普及速度を速める効果があるとされてきたものを、むしろ製品の普及率が低い段
階では周囲がその製品を使用していないことに影響されて自らも使用しないため、
普及を遅くする効果があると主張している。これを証明するために、セルオートマ
トン型 (格子型)のネットワーク構造を持つ閾値モデルに基づくエージェントベース
モデルを用いて普及シミュレーションを行っている。また、シミュレーション結果
として得られるホッケースティック型の普及曲線は、ファックス、CBラジオ、CD
プレーヤー、DVD プレーヤー、および携帯電話サービスの普及でも観察されると
している。
 Dijk et al. (2011)[DKV11]は、社会の評価や規制が変化するハイブリッドカーのよ
うな環境関連製品では既存の普及モデルはうまくあてはまらないとし、技術に対す
る評価を考慮するモデルを提案している。このモデルは、サプライヤーとユーザー
の間の相互学習、規模の経済と学習する経済、消費者間での嗜好の形成、社会的な
学習という 5つのフィードバックループを特徴としている。このモデルでは消費者
の意思決定が他の消費者に加えてサプライヤーの意思決定にも影響を与える。直近
20 年間の燃料直噴システムの急速な普及と電気自動車の普及の遅さのデータに基
づいて、このモデルを使って他のクリーン自動車の普及を予測している。その結果
から、ハイブリッドカーが成功した理由はサプライヤーが開発と製造に注力したこ
とと、消費者の評価がクリーンディーゼルよりも良かったことにあるとしている。
 Yan and Li (2012)[YL12]は、WSモデルのネットワーク上で 2つの製品が競合する
モデルを作成している。消費者は効用値に基づいて 2つのどちらかを採用する。シ
ミュレーション結果に基づき、普及促進戦略としては普及の初期と後期の段階では
広告戦略が有利であり、中間段階ではクチコミが有利であるとしている。
 Kurahashi and Saito (2013)[KS13] は、普及の要因には “informative effect” と “nor-
mative effect”とがあるとしている。informative effectとは消費者が社会ネットワー
クを介して情報を得ることによる効果であり、normative effect とは消費者が社会
ネットワーク上で隣接している他者に倣おうとすることによる効果である。この研
究ではWSモデルや BAモデル上に 1,000個のエージェントを配置してシミュレー
ションを行い、普及過程には informative effectだけでなく normative effectの効果が
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大きいことを示している。
 Leite and Teixeira (2012)[LT12]は、複数の種類のエージェントがネットワーク上で
相互作用するモデルを開発し、これを用いてネットワークサイズ、情報スピルオー
バー、価格変動がイノベーションの普及に与える影響について分析している。シ
ミュレーション結果に基づき、価格変動の影響はネットワークサイズやスピルオー
バーの影響よりも大きかったとしている。
 Sengupta and Sena (2013)[SS13] は、企業が持つ既存の知的資産を改善するような
イノベーションの場合において、この普及を促進するには、4種類の知的資産戦略
のうちどれを取るべきかを分析するモデルを提案している。知的資産戦略の選択肢
は、オープンアクセス、特許ライセンス、防衛特許、混合戦略である。
 Laciana and Oteiza-Aguirre (2014)[LOA14] は、統計力学の Ising モデルを一般化し
た Pottsモデルに基づく一般的な市場において複数の製品の普及が競合するモデル
を作成している。エージェントベースモデルにおいて、A、B、もしくはどちらも採
用しないの 3状態を取りうる場合と、A、B、両方採用もしくはどちらも採用しない
の 4状態を取りうる場合とを想定し、参入時期を変えた場合やネットワーク構造を
変えた場合のシミュレーションを行い、結果を比較している。
2.3 エージェントベース普及モデルの詳細化と関連研究 17
表 2.1 Refinement ways of agent-based diffusion models and related research areas.
(a) Agent heterogeneity (b) Agent behavior (c) Network structure (d) Competition
Representation No type or two types Simplified behavior Cell (lattice) or Only one product
in abstract by simple criteria ex. threshold model complete graph (no competition)
models
# # # # #
Representation Characterized Realistic behavior Complex social Two or more
in refined various agent types (communication, network model competing
models adoption, etc.) products
Related (A) Consumer (B) Consumer (C) Social network (D) Modeling of
research area heterogeneity in behavior in – Network model competition in
for refinement innovation diffusion innovation diffusion – Analysis method market
and on network – Word-of-mouth – Diffusion on net
2.3 エージェントベース普及モデルの詳細化と関連研究
2.3.1 普及モデルの詳細化の方法
第 2.1節で取り上げた Schelling (1971)[Sch71]や Granovetter (1978)[Gra78]はいずれも
抽象度が高いモデルであり、現実の普及過程をより正確に再現するためにはモデルの詳細
化を行う必要がある。
Kiesling et al. (2011)[KGSW11] は、普及モデルの詳細化の際に考慮すべき要素として
「消費者の採用行動のモデリング」と「社会的影響のモデリング」をあげ、集合的モデル
と比較したときにエージェントベースモデルで考慮が可能になる要素として「消費者の
非均質性」「社会的影響 (ネットワーク構造やネットワーク外部性など)」「プロモーション
戦略」「共進化と競争的普及」をあげている。本節では、これらを表 2.1に示すように (a)
エージェントの非均質化、(b)エージェントの挙動の詳細化、(c)ネットワーク構造の詳細
化、(d)市場における競合関係の考慮の 4つに区分し、それぞれについて例をあげて説明
する。なおプロモーション戦略についてはモデルの応用の観点から論じる。表 2.1に示す
方法は第 2.2節で列挙した先行研究でも一部が取り入れられている。
(a)エージェントの非均質化
エージェントの非均質化とは、普及モデルを構成するエージェントを均質なものと
はせず、個性を与える方法である。
非均質化には、エージェントを複数の種類に区分する方法と、エージェントによっ
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てパラメータをそれぞれ異なる値に設定する方法とがある。Schelling (1971) の方
法は前者であり、エージェントを 2種類の人種に区分している。Granovetter (1978)
の方法は後者であり、エージェントがパラメータとして「閾値」を持つとし、この
値がエージェントによって異なると規定している。
第 2.2節で列挙した先行研究には、消費者行動研究の成果に基づいて、現実に存在
する消費者のタイプを反映させたエージェント区分を設定しているものがある。た
とえば Schramm et al. (2010)はエージェントをイノベーター、前期採用者、後期採
用者の 3種類に区分している。また Okada and Yamamoto (2011)は消費者を情報発
信性向と情報収集性向の 2軸で区分して 4種類のエージェントに区分している。
(b)エージェントの挙動の詳細化
エージェントの挙動の詳細化とは、情報発信やイノベーションの採用などのエー
ジェントの行動をモデル上でより詳細に規定する方法である。
抽象度が高い普及モデルではエージェントの挙動は閾値モデルで表現されることが
多い。Granovetter (1978)は閾値モデルを用いて社会的ふるまいの伝播を表現した。
また Schelling (1971) でも、エージェントは隣接するセルの同じ人種の比率がある
閾値を下回ると不満を感じて空きセルに転居するという単純な行動原理を有するも
のであった。閾値モデルでは、エージェントは状態 0(イノベーションを採用してい
ない) または 1(採用している) と閾値 fi (0  fi  1) を持つ。初期状態では一部の
エージェントに状態 1を与え他は状態 0とする。各ステップにおいて、各エージェ
ントは隣接エージェント中で状態 1のエージェントの比率が自己の閾値を上回って
いれば状態 0から状態 1に変化する。状態 1から状態 0への変化は考えない。
第 2.2節で列挙した先行研究では、消費者行動研究の成果を取り入れて、エージェン
トの行動をより詳細に規定している場合が多い。たとえば Deffuant et al. (2005)は
製品に対する消費者の関心状態が no、maybe、yesの間で、情報状態が not-concerned、
information request、no adoption、pre-adoption、adoptionの間で遷移するモデルを作
成している。Eppstein et al. (2011) ではイノベーションの採用にあたって近隣に居
住するエージェントからのクチコミ等による影響とメディアからの影響の双方を考
慮しており、さらに Amini et al. (2012)ではクチコミには好意的クチコミと否定的
クチコミがあるとしている。また Kurahashi and Saito (2013)は、普及の要因には消
費者が社会ネットワークを介して情報を得ることによる効果と、消費者が社会ネッ
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トワーク上で隣接している他者に倣おうとすることによる効果の 2つがあるとして
いる。
(c)ネットワーク構造の詳細化
エージェントベースモデルにおいて、あるエージェントの影響が直接伝播する他の
エージェントの範囲はネットワーク構造で規定される。
抽象度が高い普及モデルではネットワーク構造として格子や完全グラフが用いら
れる。たとえば Schelling (1971) はセルオートマトンを用いているが、これはエー
ジェント間のネットワーク構造が格子となっていることを意味する。Granovetter
(1978)では、あるエージェントの影響が他のすべてのエージェントに直接伝播する
としており、これはネットワーク構造が完全グラフとなっていることを意味する。
現実の普及過程をより正確に再現するためには、現実の社会ネットワークの構造に
近いネットワークモデルを用いることが必要になる。第 2.2節で列挙した先行研究
では、社会ネットワーク研究の成果を取り入れた、より複雑な構造を持つネット
ワークモデルを用いている場合が多い。たとえば川村・大内 (2005)は一次元格子、
ランダムグラフ、WSモデル、BAモデルの 4種類、Rahmandad and Sterman (2008)
は完全グラフ、ランダムグラフ、WSモデル、BAモデル、一次元円形格子の 5種類、
Dunn and Gallego (2010)はランダムグラフ、BAモデル、および地域内におけるク
ラスター構造を加味した BAモデルの 3種類のネットワークモデルを用いている。
(d)市場における競合関係の考慮
イノベーション普及を扱ったエージェントベースモデルの早期の研究例である
Axelrod (1997)[Axe97]や Abrahamson and Rosenkopf (1997)[AR97]では製品間の競
合関係を考慮していなかった。しかし市場内で製品間に競合関係があるときは互い
の普及過程にも影響すると考えられる。またモデルの応用の観点からは、先行する
製品の成功を見て後から市場に参入しようとしている事業者の立場に立つと、製品
の普及そのものだけではなく競合製品とのシェア争いに勝つ方法を導き出すことも
必要である。
第 2.2 節で列挙した先行研究には市場における製品間の競合関係を考慮している
ものがある。Dunn and Gallego (2010)、Schramm et al. (2010)、Yan and Li (2012)、
Sengupta and Sena (2013)、Laciana and Oteiza-Aguirre (2014)がこれに該当する。
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表 2.2 Market maven scale items by Feick and Price (1987).
1. I like introducing new brands and products to my friends.
2. I like helping people by providing them with information about many kinds of products.
3. People ask me for information about products, places to shop or sales.
4. If someone asked where to get the best buy on several types of products, I could tell him or her where to
shop.
5. My friends think of me as a good source of information when it comes to new products or sales.
6. Think about a person who has information about a variety of products and likes to share this information
with others. This person knows about new products, sales, stores, and so on, but does not necessarily feel
he or she is an expert on one particular product. How well would you say this description fits you?
上記のそれぞれの方法に関連する各分野の研究成果をエージェントベース普及モデル
に取り入れてモデルの詳細化を進めるために、次節以降では、表 2.1に示す (A)普及にお
ける消費者の非均質性の研究動向、(B) 普及における消費者のクチコミ行動の研究動向、
(C)社会ネットワークの研究動向、(D)市場における競合関係のモデル化の研究動向を整
理する。
2.3.2 (A)普及における消費者の非均質性の研究動向
マーケットメイブンに関する研究動向
消費者のイノベーション採用行動には非均質性があることが知られており、Rogers
(1962)[Rog62] は消費者を「イノベーター」「アーリーアドプター」「アーリーマジョリ
ティ」「レイトマジョリティ」「ラガード」の 5種類に分類している。しかしこの分類はイ
ノベーションの採用の時期にのみ着目したものであり、イノベーション普及における他者
への影響力の強さに着目したものではない。
一方 Feick and Price (1987)[FP87]は、イノベーション普及における影響力の強さに着目
し、影響力が強い消費者にはオピニオンリーダーとマーケットメイブンの 2種類がいるこ
とを示した。ここでいうオピニオンリーダーとは、特定分野の深い知識を限られた範囲の
知人へ伝える役割をする消費者であり、マーケットメイブンとは、深くはないがさまざま
な分野にわたる新奇な情報を広い範囲の知人へ伝える役割をする消費者である。Feick and
Price (1987) によれば、被験者のマーケットメイブン特性は表 2.2 に示す 6 つの設問によ
り測定される。
マーケットメイブンという概念の妥当性については Feick and Price (1987)による提唱以
後も検証が行われている。Goodey and East (2008)[GE08]は 3つの方法による検証を行っ
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ている。第 1の方法は、マーケットメイブン性が高い人が本当に 3種類のまったく別のカ
テゴリーに関して他の人にアドバイスしているかを自己申告で回答してもらうものであ
る。第 2の方法は、男性と女性のマーケットメイブンの間で性格や動機づけが同じである
かを確認するものである。第 3 の方法は、マーケットメイブン性が高い人と低い人の間
で動機づけが異なっているかを検証するものである。検証の結果は、アドバイスの実施と
マーケットメイブン性との間には弱い関連性しか見られず、男性と女性のマーケットメイ
ブンの性格は異なっており、マーケットメイブン性が高い人と低い人の間での動機づけの
違いは大きいものではなかった。これらの検証結果はマーケットメイブンの概念に消極的
な支持を与えるものであった。
インターネットの普及によりマーケットメイブンの役割は増している。Belch et al.
(2005)[BKWF05]は、インターネット上のクチコミ情報にアクセスできる人が “インター
ネットメイブン”として家庭内での消費意思決定における影響力が強くなっており、10代
の青少年がインターネットメイブンとなることも増えているとしている。そして National
Family Opinion (NFO) で得られた親子ペアの調査データを分析し、この主張を裏付けて
いる。
Laughlin and Macdonald (2010)[LM10] は、マーケットメイブンをオンラインコミュニ
ティのメンバーの中から特定する方法について論じている。製品レビューの投稿サイト
の場合は、さまざまな分野の製品に関してレビューを投稿している投稿者や、さまざまな
分野のレビューを長期間にわたって読んでいる読者はマーケットメイブンの性格が強い
としている。インターネットのフォーラムの場合は、Adapted PageRank (APR)[Dwy07]が
高いフォーラムは社会的な関心が高いとしている。そのうえで、多くの分野の APRが高
いフォーラムの投稿者はマーケットメイブンの性格が強く、限られた分野の APRが高い
フォーラムの投稿者はオピニオンリーダーの性格が強いとしている。また、APR が高い
フォーラムに投稿しており、関心のレベルが同程度のメンバーとのみ集まっているわけで
はない投稿者は、マーケットメイブンの性格が強いとしている。
マーケットメイブンと似た概念として、Goldenberg et al. (2009)[GHLH09]は、社会ネッ
トワークにおいて知人数の大きい人を「ハブ」と定義し、イノベーションの普及における
ハブの役割について分析している。実際の普及データを用いた分析結果によれば、革新的
ハブとフォロワーハブの 2 種類のハブが存在し、いずれのハブも普及過程の早い段階で
イノベーションを採用する傾向がある。また、革新的ハブは普及速度を速める役割を果た
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Main respondent Snowball respondent
Questionnaire
図 2.1 System of snowball research method.
し、フォロワーハブは市場の大きさを大きくする役割を果たしている。
これら従来のマーケットメイブン研究における課題として、マーケットメイブンと社
会ネットワークとの関係について分析が行われていない点があげられる。たとえば、マー
ケットメイブンとそれ以外の消費者との間で知人数が異なるかどうかや、社会ネットワー
ク上でのマーケットメイブンの位置などについて分析した先行研究は存在しなかった。
影響力の強い消費者を特定する方法
イノベーション普及において影響力の強い消費者を特定する方法としては、古くからあ
る方法にはスノーボールサンプリングがある。スノーボールサンプリングは、図 2.1に例
示するように、回答者に対して知人の中から新たな調査対象者を紹介するよう依頼する調
査手法である。1940年代頃から P. F. Lazarsfeldらによって用いられ始め、1958年に J. S.
Colemanが「スノーボールサンプリング」と命名した [HG11]。この手法を適用すること
で、イノベーション普及において影響力の強い消費者を調査対象者として得ることができ
る [池田 04]。
スノーボールサンプリングによる調査は通常は 2 段階からなる。第 1 段階のスクリー
ニング調査では、広い範囲の調査対象者へ少数の設問を送付し、一部の設問を聞くととも
に、普段製品に関して会話している人物を新たな調査対象者である「スノーボール他者」
として紹介してもらえるか打診する。第 2段階の主調査では、紹介に同意した回答者の中
から年齢・性別等による層化も考慮して「主回答者」を選択し、主回答者とスノーボール
他者の双方に対して調査を行う。
イノベーション普及において影響力の強い消費者を特定する方法については、近年では
以下の研究例がある。
 Ghosh and Lerman (2010)[GL10] は、社会ネットワークにおける影響力の評価方法
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は、評価対象となるプロセスの種類によって異なるべきであるとしている。プロセ
スは “conservative”と “non-conservative”とに分類できる。conservativeとは情報量
が変わらないプロセスでありネットワーク上のランダムウォークなどがあてはま
る。non-conservative とは情報量が増減するプロセスでありイノベーション普及は
これにあてはまる。ソーシャルニュースサイトである Diggでの実データを用いて
影響力の分析を行い、non-conservativeなプロセスでは “normalized a-centrality”が
影響力の指標として最適であることを示した。これは PageRank[PBMW99]と似た
指標である。
 Li and Du (2011)[LD11]は、ブログの作者の中からイノベーションの普及において
影響力のあるオピニオンリーダーを特定する方法について述べている。この手法で
は、まず分析対象とする製品のオントロジーを構築し、製品に関連している話題を
特定する。これにより、この話題を取り上げているブログの作者をオピニオンリー
ダーとして特定する。
 Aral and Walker (2012)[AW12]は、製品の採用に関して影響力が強い個人と影響を
受けやすい個人を判別する実験を Facebookのアプリケーションを用いて行ってい
る。このアプリケーションは、映画や俳優を採点するもので、利用者が採点すると
その採点内容がランダムに選択された Facebook上の友達に通知される。これを受
けてその友達が自らもアプリケーションを使い始めたかを見ることで、どの程度影
響を受けたかを見ることができる。実験は 44日間にわたって行われ、7,730人の採
点内容が 130 万人の友達の中からランダムに選択された 41,686 人に通知され、う
ち 976人が自らもアプリケーションを使い始めた。分析結果によれば、年少者は年
長者よりも影響を受けやすかった。男性は女性よりも影響力があったが、女性から
の影響を受けやすいのは女性ではなく男性だった。また、影響力が強い個人同士が
社会ネットワーク上のクラスターを形成していることが多かった。
2.3.3 (B)普及における消費者のクチコミ行動の研究動向
イノベーションの普及は、広告などの消費者集団からみて外部的な要因と、クチコミな
どの消費者集団の内部的な要因の 2つにより引き起こされる過程と考えられる。広告など
の要因は定量的な把握が比較的容易でるが、クチコミなどの要因は把握が難しいため、従
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来は定量的な分析の例は少なかった。一方でマーケティングにおけるクチコミの活用が注
目されており、たとえば Ferguson (2008)[Fer08]は、Procter & Gamble (P&G)社が米国で
実施したクチコミを活用した販促活動である Vocalpointキャンペーンや、同様の活動を受
注事業として行っている BzzAgent社の事業内容、クチコミマーケティングの評価指標の
標準化などを目的として 2004年にWord of Mouth Marketing Association (WOMMA)とい
う業界団体が設立されたことなどを紹介している。
このような背景もあり、近年は普及過程における消費者のクチコミ行動や、クチコミを
活用したマーケティングの手法や効果等に関する研究例が増えている。近年の研究例とし
ては以下がある。
 Leskovec et al. (2007)[LAH07] は、大手小売業者が実施している紹介プログラム
(recommendation referral program)のデータを入手して分析している。このプログラ
ムは紹介者が被紹介者に製品を勧める電子メールを送り、被紹介者がそこに掲載さ
れているリンクを経由して製品を購入すれば 10% 割引きを受けられ、あわせて紹
介者も 10% 相当のクレジットを受け取れるというものである。15,646,121 回分の
データが存在し、正味 3,943,084人が参加している。データ収集期間は 2001年 6月
5 日から 2003 年 5 月 16 日まで。製品は 548,523 種類が対象となっており、書籍、
DVD、音楽、ビデオが 99%を占める。分析により、1回のクチコミによって被紹介
者が製品を購入する確率が製品によって 0.3%から 28%程度の値となり製品によっ
て幅があること、“super-spreaders”とも言える多くの人に影響を広める個人は存在
するが被紹介者の人数が増えるほど影響力は漸減することなどを示している。
 Trusov et al. (2009)[TBP09]は、ソーシャルネットワーキングサイトへのクチコミと
それ以外のマーケティング方法による加入の状況を比較している。日次のサイトへ
の加入数、クチコミ状況、および伝統的マーケティング手法の状況の 3者間の関係
を VARモデルで分析し、クチコミによる紹介は伝統的手法と比べて長い間効果を
持ち、弾性値も高いことを明らかにしている。
 van der Lans et al. (2010)[vdLvBEW10]は、クチコミマーケティングのキャンペーン
に参加するかどうかの消費者の意思決定をモデル化し、キャンペーンの実施主体が
送った電子メールへの反応状況、友人が送ったメールへの反応状況、バナーなどそ
の他の広告への反応状況のそれぞれの初期段階におけるデータから、その後のキャ
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ンペーンへの参加数を精度良く予測するモデルを開発している。
 Hinz et al. (2011)[HSBB11] は、クチコミマーケティングにおいてどのような消費
者を最初の情報提供先として選ぶかの戦略を “seeding strategy” と名付け、次数の
大きい頂点への seeding、次数の小さい頂点への seeding、媒介性の大きい頂点への
seeding、ランダムな seedingの各戦略の効果を、学生や消費者を被験者とした実験
によって検証している。実験結果によれば次数の大きい頂点への seedingがもっと
も効果が高く、これにより、知人数の多い消費者はクチコミの相手が多すぎて効果
が薄まり影響力は大きくないとするWatts and Dodds (2007)の見解 [WD07]を否定
している。さらに、携帯電話会社で実施されたクチコミマーケティングのキャン
ペーンにおいて 208,829人の利用者が誰にクチコミを広げたかという現実のデータ
を用いて、seeding strategyの効果を推定している。
 Toubia et al. (2011)[TSF11]は、化粧品の新製品を題材としてクチコミマーケティン
グの効果を計測するためのフィールド実験を行い、クーポン利用率の点から見てク
チコミマーケティングは印刷広告や折り込みチラシよりも効果が高かったこと、オ
ンラインだけではなくオフラインでのコミュニケーションの影響が大きかったこと
を示している。
 Parry et al. (2012)[PKK12]は、知人からのクチコミ情報の伝達である personal word-
of-mouth (pWOM) と、インターネット上でクチコミ情報などを見ることである
virtual word-of-mouth (vWOM)とを区別し、両者の効果を分析している。日本にお
いてブルーレイレコーダーとスマートフォンを題材として 600人規模のアンケート
調査を行い、ブルーレイレコーダーよりもスマートフォンにおいてクチコミの影響
が強いことを示している。また調査結果に対して構造方程式モデリングによる分析
を行い、クチコミの受信が製品の有用性または使用の容易さの認識を引き起こし、
有用性の認識が承認を買いたいという意図を引き起こすという分析結果を示して
いる。
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2.3.4 (C)社会ネットワークの研究動向
社会ネットワークの性質
消費者は、社会のなかで家族、知人等の関係による人的つながりを構成しており、この
関係は個々の消費者を頂点、人間関係を辺とみなすことでネットワークとして表すことが
できる。現実の社会に存在する人間関係は巨大であり、その全体像を正確に記述すること
は困難であるが、一定の特徴が存在する。Newman (2003)[New03]は、社会ネットワーク
が次数分布のべき則、小さな平均頂点間距離、大きなクラスタリング係数などの特徴を持
つことを示している。他に Girvan and Newman (2002)[GN02]は社会ネットワークの特徴
としてコミュニティ構造をあげている。これらの特徴について以下に説明する。
次数分布のべき乗則
消費者の知人数はネットワークにおける各頂点の次数に相当する。次数分布の
べき乗則とは、次数が k である頂点が全頂点に占める比率を p(k) としたとき、
p(k) µ kg (g は定数)を満たすという性質である。つまり、社会ネットワークでは一
部の人々は非常に多くの知人を持っているが、多くの人々の知人の数は少ないとい
う性質を表している。
消費者の知人数を調査する手法には以下がある。
 Killworth et al. (1990)[KJB+90]は、社会の中で特定の姓の人が占める割合をあ
らかじめ調べておき、調査対象者にその姓の知人が何人いるかを聞いて、調査
対象者の全知人数を逆算する方法を用いている。この方法は電話帳法とも呼ば
れる。
 Hill and Dunbar (2003)[HD03] は、調査対象者がクリスマスカードをやり取り
した人数を聞き、その人の知人数とみなす方法を用いている。
 石黒・辻 (2006)[石黒 06]は、調査対象者が私的に保有している携帯電話のアド
レス帳に登録されている電話番号または電子メールアドレスの件数を聞き、そ
の人の知人数とみなす方法を用いている。
小さな平均頂点間距離
ネットワーク中の任意の頂点 vi から任意の頂点 v j へ到達するまでに通過しなけれ
ばならない最小の辺の数が距離 di j であり、di j の算術平均がそのネットワークの平
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均頂点間距離 L と定義される。小さな平均頂点間距離とは L µ log(n)(n は頂点数)
を満たすという性質である。つまり、社会の中でまったくつながりがないように見
える任意の 2人の人物が、中間に高々 log(n)人の人物を介するだけの知人関係にあ
るという性質を表している。
大きなクラスタリング係数
Watts and Strogatz (1998)[WS98] はクラスタリング係数を定義した。ネットワーク
において任意の頂点 vi と v j、同じく vi と vk が共に隣接している組み合わせの数を
NL、vi と v j と vk とが三角形を作る形で隣接している組み合わせの数を ND とした
とき、クラスタリング係数 Cは次式で定義される。
C :=
3ND
NL
(2.3)
社会では「自分と知人との間に共通の知人が 1人もいない」という状況はあまりな
い。言い換えれば社会ネットワークには、自分、知人、共通の知人から構成される
三角形の構造が数多く含まれている。大きなクラスタリング係数とはこのような性
質を表しており、Newman (2003)は社会ネットワークのクラスタリング係数の実測
値が 0.1から 0.5程度であることを示している。
コミュニティ構造
社会ネットワークにおいて個々の消費者は、家族、友人関係、学校、勤務先、社会活
動などにおいて何人かでまとまってグループを構成している。Girvan and Newman
(2002)[GN02]はこのグループの一つ一つをコミュニティと定義し、社会ネットワー
クは内部に数多くのコミュニティを含むコミュニティ構造を持つとした。コミュニ
ティ構造に関しては図 2.2に示すように 2種類の考え方がある。
Girvan and Newman (2002) は、ネットワーク全体は地図の地域区分のように個々
のコミュニティに分離することができ、各頂点は 1 個のコミュニティに属すると
見る考え方を取っている。この考え方に基づき、Newman and Girvan (2004)[NG04]
はコミュニティ分割のアルゴリズムを提案している。このアルゴリズムでは、頂
点間の最短経路がある辺を通過している個数をその辺の “betweeness” と定義し、
betweeness が大きい辺を順番に除去していくことでネットワーク全体をコミュニ
ティに分割する。
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Discrete community
structure
Overlapping community
structure
図 2.2 Two types of ideas about community structure.
一方 Palla et al. (2005)[PDFV05] は、「完全グラフに近い頂点の集合」をコミュニ
ティと定義する考え方を取っている。この考え方を取るならば、コミュニティは重
なり合い、各頂点は複数のコミュニティに属するということも起きる。Palla et al.
(2005)は「頂点が属しているコミュニティの数」「コミュニティの大きさ」などの評
価基準を提示している。
普及モデルで用いられるネットワークモデル
ネットワーク研究の進展に伴って、上記の各種の特徴を満たすネットワークモデルが開
発されている。近年のエージェントベース普及モデルでは、ネットワーク構造として、社
会ネットワーク研究の成果を取り入れた以下のネットワークモデルのいずれかが用いられ
ることが多い。
格子
格子は、頂点を直線状 (1次元)、平面状 (2次元)、もしくは空間 (3次元以上)に配置
して、近隣の一定の個数の頂点同士を辺で結んだものである。セルオートマトンで
もセル間のネットワーク構造は 2次元の四角格子が仮定されている。格子では次数
分布は一様でありべき分布とはならない。また平均頂点間距離 Lは 2次元格子であ
れば L µpnとなるため大きい。クラスタリング係数 C は、四角格子の場合は三角
形のサブグラフが含まれないため定義上はゼロとなるが、2次元の三角格子の場合
は 0.6という大きな値となる。
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ランダムグラフ (ERモデル)
ランダムグラフは任意の個数の頂点間に確率 pでランダムに辺を張るものである。
Erdo˝s and Re´nyi (1959)[ER59] がランダムグラフの性質について分析したことから
ERモデルとも呼ばれる。たとえば社会ネットワークが頂点数 10,000、平均次数 100
であるとき、ネットワークモデルをランダムグラフで作成するのであれば p= 0:010
となる。ランダムグラフでは頂点数が n のとき次数分布 p(k) は次式の二項分布と
なる。
p(k) = n 1Ckpk(1  p)n 1 k (2.4)
上記の式は n! ¥、p! 0、np! l の極限では次式のポアソン分布となる。
p(k) =
e ll k
k!
(2.5)
したがって次数分布 p(k) はべき分布とはならない。クラスタリング係数 C =
3ND=NL については、ランダムグラフでは NL が p2 のオーダー、ND が p3 のオー
ダーとなるため、pの値が 0.01といった値となる社会ネットワークではクラスタリ
ング係数 C も同程度の小さな値となる。平均頂点間距離 L はランダムなショート
カットが形成されるため小さくなる。
WSモデル
Watts and Strogatz (1998)[WS98] が考案した WS モデルでは以下の手順でネット
ワークを作成する。
1. 任意の次数の 1次元格子をまず作成する
2. 辺を確率 pでランダムにつなぎ替える
パラメータ pが 0のときは 1次元格子、1のときはランダムグラフとなる。pを 0.1
前後に置くと、格子とランダムグラフをあわせもった性質のネットワークが得られ
る。ショートカットが形成されることで平均頂点間距離 Lは小さくなり、同時に格
子の構造を残していることでクラスタリング係数Cは大きくなる。しかし次数分布
はべき分布とはならない。
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BAモデル
Baraba´si and Albert (1999)[BA99] が考案した BA モデルでは以下の手順でネット
ワークを作成する。
1. m個の頂点からなる完全グラフ Km をまず置く
2. 新たな頂点を 1個追加する。既存の頂点から m個を選び、新しい頂点との間に
辺を張る。このとき頂点が選ばれる確率は次数に比例するものとする
3. ステップ 2を頂点が任意の予定の個数になるまで繰り返す
BA モデルは次数の大きな頂点がますます多くの辺を獲得するモデルである。BA
モデルでは次数分布は次式となりべき乗則を満たす。
2m(m+1)
[k(k+1)(k+2)]
µ k 3 (2.6)
他の性質はランダムグラフと同様であり、クラスタリング係数 C、平均頂点間距離
Lともに小さな値となる。
コンフィギュレーションモデル
Newman et al. (2001)[NSW01]は任意の次数分布を持たせられるネットワークモデ
ルとしてコンフィギュレーションモデルをあげている。イノベーション普及モデル
の先行研究においてこのモデルが用いられている例は見当たらないが、このモデル
はアンケート調査等で得られた次数分布がどのような分布であったとしてもそれ
を再現できるという利点を持つ。このモデルでは以下の手順でネットワークを作成
する。
1. 任意の数の頂点に対して任意の次数を割り当てる
2. 次数の割り当て数に応じて 2個の頂点を確率的に選んで辺を張る。ただし頂点
間に既に辺が張られている場合は頂点を選びなおす
3. 選ばれた頂点の割り当て数を 1ずつ減らし、すべての頂点の割り当て数が 0に
なるまでステップ 2を繰り返す
コンフィギュレーションモデルにはべき分布を持たせることも可能である。他の性
質はランダムグラフと同様であり、クラスタリング係数 C、平均頂点間距離 Lとも
に小さな値となる。
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表 2.3 Network properties of listed models.
Network model Degree distribution Mean geodesic distance Clustering coefficient
(Real social network) (power law) (small) (large)
Lattice uniform large small
Random Poisson small small
WS model close to uniform small large
BA model power law small small
Configuration model arbitrary small small
以上のネットワークモデルの特徴を表 2.3にまとめる。表に列記されているネットワー
クモデルにはそれぞれ一長一短があり、社会ネットワークが持つと考えられている各種の
特徴を完全に満たすものはない。
ネットワーク上の情報伝播の数理モデルに関する研究動向
イノベーション普及を含むネットワーク上の情報伝播については、シミュレーション
ではなく数理的に解析するというアプローチがある。この種の研究としては以下の例が
ある。
 Nekovee et al. (2007)[NMBM07]は、噂の拡散を表現する確率的モデルを導入して、
ネットワーク上でのモデルのふるまいを記述する平均場方程式を導き、同種ネット
ワーク、ランダムグラフ、次数相関のないスケールフリーネットワーク、選択的な
次数相関のあるスケールフリーネットワークの各ネットワーク構造に関してモデル
のふるまいを分析している。これにより、スケールフリーネットワークは噂を拡散
しやすい性質を持つことを示している。
 Kostka et al. (2008)[KOW08]は、社会ネットワークにおいて競合する噂が拡散する
状況について分析している。これを先攻と後攻の 2人のプレーヤーが異なるノード
を噂の出発点として選び、噂が広まったノードの数を最大化する方法を探すゲーム
として定式化している。先攻と後攻の双方のプレーヤーにとって最適な戦略を求め
る問題は NP完全であることを示している。さらに、後攻であっても先攻のプレー
ヤーよりも多くのノードに影響を与えられるネットワークが存在するため、先攻で
あっても有利にはならないことを示している。
 Galeotti and Goyal (2009)[GG09] は、情報拡散を促進するために、影響力の強い個
人に対して影響を与えるための最適な戦略について解析的に求めている。最適な戦
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略は、情報の内容に応じて、他者とのつながりが多い、もしくは少ない個人をター
ゲットにするものである。しかしながら、相互作用の量が増えると、影響の程度お
よび利益が、情報の内容によって増加または減少するとしている。
 Alon et al. (2010)[AFPT10]は、社会ネットワーク上での技術普及のゲーム理論的モ
デルを作成した。プレイヤーはネットワークの外側で自分の技術の普及を促進する
立場になる。これにより、ネットワークの直径が 2以下であればナッシュ均衡解に
多項式時間で到達し、直径が 2より大きい場合はナッシュ均衡解の存在は保障され
ないことを明らかにした。
 Apt and Markakis (2011)[AM11] は、社会ネットワークにおける閾値モデルにおい
て、複数の製品が競合するモデルについて分析し、単一の製品がネットワーク全体
に普及する場合と、唯一解が保障される場合のグラフ構造の条件を理論的に求めて
いる。また、最高の普及速度は計算可能であるが最低の普及速度を求める問題は
NP困難であること、どの頂点がどの製品を採用するかを求める問題は co-NP完全
であることを示している。
 Komatsu et al. (2013)[KSN13]は、ネットワーク上の情報カスケード現象を最大化す
るネットワーク構造について分析している。情報カスケード現象は、ネットワーク
のトポロジーと各頂点の閾値が特定の範囲にあるときのみ発生する。この条件はカ
スケードウィンドウと呼ばれる。最適化計算の結果によれば、最適なネットワーク
はハブとなる頂点のクラスターとリンクの少ない頂点のクラスターの双方を持つも
のだった。著者らはイノベーションのカスケードを最大化するネットワークモデル
を提案し「Pモデル」と名付けている。
2.3.5 (D)市場における競合関係のモデル化の研究動向
市場内で製品間に競合関係があると互いの普及過程に影響する。製品によっては、先に
市場に参入した製品であるほと安定的に高い普及率を維持する場合もあれば、先行する製
品を後発の製品が逆転する場合もある。たとえば山田 (1998)[山田 98] は、規格競争にお
いてはネットワーク外部性がはたらくため一旦優勢に立った規格が普及率の向上と共にま
すます優勢になると言われるが、現実には後発規格が先発規格を逆転した事例が少なくな
いことを示している。
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先行研究には、市場で優勢となっている製品が入れ替わる現象を「流行現象」ととらえ、
その推移をモデル化しているものがある。社会的な広さでの流行現象は、個々人が他者の
行動をまねする行動の積み重ねとして発生する。また流行現象は一方向に進むだけではな
く、市場の中で大きく広がってゆくものの一定期間後には逆に消えていくという周期的性
質を持つ。Miller (1993)[Mil93]は、このような流行現象が衣類や装飾品の分野だけでみら
れる現象ではなく、科学やビジネスといった集団生活が関係するさまざまな分野でみられ
る現象であることを指摘している。
Pesendorfer (1995)[Pes95]は、流通量 qが特定の値に達するまでは傾きが正で、特定の
値を上回れば負になるという需要関数 f (q)を持つ製品が、周期的に市場に投入されるこ
とで流行現象が発生するモデルを作成している。この需要関数は流行の品を多くの人が持
つようになるとそれを持っていることによる効用が減少するという関係を表している。こ
のモデルは流行の周期的発生を説明できるものの、ネットワーク外部性 [KS85]を否定す
るものであるためネットワーク外部性を持つ製品には適用できないという問題点がある。
Nakayama and Nakamura (2004)[NN04]は、他者の行動を真似したいという “bandwagon
effect”と、多くの人と同じことをするのは嫌だという “snob effect”とを含むモデルにより
流行現象を説明している。動学的解析によれば、特定の条件下において周期的もしくはカ
オス的な変動、すなわち流行現象が発生する。このモデルは市場における製品の入れ替わ
りがなく単一の製品であっても周期的な流行現象が発生するとするモデルである。
集合的普及モデルには、市場における競合関係をモデル化した研究例がある。これらの
モデルは、製品どうしに互いの普及過程に影響させることで、後発製品の逆転現象を再現
できていることが特徴である。
 Norton and Bass (1987)[NB87]は、第 2.1節で言及した Bassモデルを拡張して技術
の世代交代が発生するモデルを作成している。また Bass (2004)[Bas04]では、この
モデルを 4キロビット DRAMから 64メガビット DRAMまでの DRAMの世代交
代に適用した結果を示している。
 Guseo and Mortarino (2012)[GM12]は、複数のイノベーションが競合するモデルに
ついて分析している。競合関係には、複数が同時に市場参入する場合 (synchronic
competition)と参入時期が異なる場合 (diachronic competition)とがある。また、カテ
ゴリーレベルの競合 (balanced model) とブランドレベルの競合 (unbalanced model)
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とがある。分析では balanced modelを取り上げ、後発製品の参入によって先行する
製品のパラメータが変化するモデルを作成している。さらにこのモデルを医薬品で
の競合関係の分析に適用している。
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2.4 先行研究の課題
第 2.2節で列挙したエージェントベース普及モデルの先行研究に関しては、モデルの詳
細化の観点からの重要な課題を 2点、モデルの応用の観点からの重要な課題を 1点あげる
ことができる。それぞれについて説明する。
2.4.1 モデルの詳細化に関する課題
第 2.3節で述べたように、エージェントベース普及モデルの詳細化の方法には (a)エー
ジェントの非均質化、(b)エージェントの挙動の詳細化、(c)ネットワーク構造の詳細化、
(d)市場における競合関係の考慮の 4つがあるが、先行研究では特に (a)と (d)に関して重
要な課題をあげることができる。
どのような製品でも普及が始まる消費者のタイプが同じと仮定されている
第 1の課題は、「(a)エージェントの非均質化」に関連して、どのような製品でも普及が
始まる消費者のタイプが同じと仮定されていることである。いくつかの先行研究では消費
者の非均質性に着目しており、消費者をタイプに区分している。たとえば Bohlmann et al.
(2010)は「イノベーター」、van Eck et al. (2011)は「オピニオンリーダー」というタイプ
が、イノベーション普及において影響力が大きいとしている。これらの先行研究は、どの
ような製品であっても、「イノベーター」あるいは「オピニオンリーダー」という特定のタ
イプの消費者から最初に普及が始まると仮定している。
しかし現実の普及過程はこれとは様相が異なる。図 2.3の模式図に示すように、ある製
品においては Aというタイプの消費者から普及が始まり、ある製品においては Bという
タイプの消費者から普及が始まるという現象が起きている。たとえば 2013年末時点の日
本の男女別のインターネット利用率は、男性が 86.1%、女性が 79.7%で、男性が女性を上
回っている [総務 14]。一方で、2014年 2月時点の日本の男女別のスマートフォン保有率
は、男性が 52.2%、女性が 62.4%で、女性が男性を上回っている [博報 14]。このように、
インターネットとスマートフォンとは同じような分野のサービスであるが、普及の中心と
なっている消費者のタイプは異なっている。
第 3.3.3節で詳述するアンケート調査結果でも、Edyと mixiの普及率の推移をオピニオ
ンリーダー (OL)/マーケットメイブン (MM)/フォロワー (FL) という 3 種類の消費者タイ
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(a) Diffusion led by type A consumers.
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Diffusion rate
Diffusion among
type-A consumers
Time
(b) Diffusion led by type B consumers.
図 2.3 Diffusion patterns by difference of consumer types.
プ別に見ると、Edyではまず OLから普及が始まり、途中からMMの普及率が OLを逆転
している。一方 mixiのケースでは当初からMMが使い始めており、OLの普及率は FLと
同程度にとどまっている。
このように、あらゆる製品において特定のタイプの消費者から普及が始まるというわけ
ではない。集合的普及モデルの場合は消費者の非均質性に起因するこのような現象を再現
することは難しいが、エージェントベース普及モデルであれば、消費者の非均質性を取り
込むことができ、このような現象を再現できる可能性がある。ただし先行研究にはこうし
た点を考慮しているものはない。
この課題に対しては、消費者のタイプ分類を適切に行うこと、および現実の社会ネット
ワークの特徴を反映したネットワークモデルを作成し、その上での各消費者タイプの配置
を考慮すること等の解決策が考えられる。
市場で優勢となっている製品が入れ替わる現象が考慮されていない
第 2の課題は、「(d)市場における競合関係の考慮」に関連して、市場で優勢となってい
る製品が入れ替わる現象が考慮されていないことである。図 2.4は、市場に類似した複数
の製品があって競合関係が生じているときに、優勢となっている製品が移り変わるパター
ンを示したものである。製品によっては、(A)の模式図のように先に市場に参入した製品
であるほと安定的に高い普及率を維持する場合もあれば、(B)の模式図のように先行する
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図 2.4 Diffusion patterns by competition.
製品を後発の製品が逆転する場合もある。
実例は電子マネーとソーシャルネットワーキングサービスである。第 6.1節で詳述する
が、Google Trends(グーグルトレンド)を用いて、日本において各単語が Googleのウェブ
検索でどれだけ検索されたかの推移を見ると、電子マネーの分野では先に市場に参入した
製品が相対的な人気の高さを持続させている安定的なパターンとなっているが、ソーシャ
ルネットワーキングサービスの分野では「mixi」「Facebook」「LINE」の人気が入れ替わっ
ており周期的なパターンとなっている。
第 2.3.5 節で述べたように、集合的普及モデルには、市場における競合関係をモデル
化した研究例があり、製品どうしに互いの普及過程に影響させることで、後発製品の逆
転現象を再現できている。一方エージェントベース普及モデルでは、Dunn and Gallego
(2010)、Schramm et al. (2010)、Yan and Li (2012)、Sengupta and Sena (2013)、Laciana and
Oteiza-Aguirre (2014)など、製品間の競合関係を考慮している先行研究はあるが、後発製
品の逆転現象までを再現できている先行研究はない。他に、エージェントベースアプロー
チを用いて社会的な流行の発生を説明したものとして Bikhchandani (1992) のカスケード
モデル [BHW92]があるが、このモデルは情報の伝搬が一方向に進むものであり、後発製
品の逆転現象は再現していない。
この課題に対しては、個別の製品の普及をまずモデル化し、次にこれを複数製品の競合
関係に拡張するという段階的な対応策が考えられる。
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2.4.2 モデルの応用に関する課題
普及モデルをひとたび作成すれば、さまざまなシナリオを想定することで、新たな知見
を得るためのシミュレーションに応用することができる。第 2.2節で列挙した先行研究に
はこのようなモデルの応用の観点においても重要な課題がある。
提案されているマーケティング戦略が現実的ではない
先行研究の中で川村・大内 (2005)、Delre et al. (2007)、Amini et al. (2012)は、シナリオ
を想定してシミュレーションを行い、イノベーション普及促進のためのマーケティング戦
略を提案している。また第 2.3節で列挙した関連研究には Hinz et al. (2011)のように実験
結果に基づいてマーケティング戦略を提案しているものがある。しかしこれらが提案して
いるマーケティング戦略は、通常は収集困難な情報を必要とするものなど現実的ではない
ものが多い。
たとえば川村・大内 (2005)は、消費者のネットワーク構造が一次元格子やWSモデルで
あるときは懸賞などの単純なプレゼント戦略が有効であり、BAモデルであるときは友人
プレゼント戦略が有効であるとしている。また Hinz et al. (2011)は、クチコミマーケティ
ングにおいてどのような消費者を最初の情報提供として選ぶかの戦略を “seeding strategy”
と名付け、知人数の大きい消費者への seedingが効果が高いとしている。しかし川村・大
内 (2005) や Hinz et al. (2011) が提案するマーケティング戦略を実際に実行するには、製
品を供給する事業者は「消費者のネットワーク構造」や「知人数の大きい消費者は誰なの
か」を知っている必要がある。通常の事業者は「消費者のネットワーク構造」は知りえな
いし、携帯電話会社のような例外を除けば「知人数の大きい消費者は誰なのか」といった
情報も持っていない。このため提案されている戦略を実行することは困難である。
この課題に対しては、作成したモデルを活用してシミュレーションを行う際に、シナリ
オの設定を十分に検討し、製品の供給者が通常は収集困難な情報を持たなくても実行可能
なマーケティング戦略を提案するという対応策が考えられる。
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2.5 本章のまとめ
著者らが実施したイノベーション普及に関するアンケート調査結果を再現するための普
及モデルを作成し、かつこれを活用して新たな知見を得るための研究を行うことを目的と
して、先行研究の動向と課題を整理した。
第 2.1節では、イノベーション普及モデルにおけるエージェントベースアプローチの位
置づけについて述べた。イノベーションの普及過程を数理モデルにより表現する方法には
集合的モデルとエージェントベースモデルとがある。集合的モデルは、消費者の集団を一
つの集合体としてとらえ、その中での普及の進展を微分方程式により表現するものであ
る。エージェントベースモデルは、システムの中に比較的単純な行動ルールを持つ多数の
エージェントを配置し、それらの相互作用の結果としてシステム全体でパターンを創発さ
せるモデルである。エージェントベースモデルは、消費者の特性や挙動の非均質性、社会
ネットワーク上での配置など、集合的モデルでは取り込めない特徴を取り込むことができ
る。イノベーション普及の問題にはこうした点が該当するため、エージェントベースモデ
ルの適用が適切である。
第 2.2節では、近年におけるエージェントベースモデルに基づくイノベーション普及の
先行研究を分類して列挙した。先行研究には、(I)特定分野の製品の普及予測・普及促進を
目的としたもの、(II)一般的な普及促進戦略の提案を目的としたもの、(III)一般的な普及
過程の理論的解明を目的としたものがある。(III)はさらに、(III-a)主にネットワーク構造
に着目したもの、(III-b)主に消費者の非均質性に着目したもの、(III-c)主にそれ以外の要
因に着目したものに分かれる。
第 2.3節では、現実の普及過程をより正確に再現するためにはエージェントベース普及
モデルの詳細化を行う必要があり、その方法として (a)エージェントの非均質化、(b)エー
ジェントの挙動の詳細化、(c)ネットワーク構造の詳細化、(d)市場における競合関係の考
慮の 4つの方法があることを述べた。そして、各分野の研究成果をエージェントベース普
及モデルに取り入れてモデルの詳細化を進めるために、それぞれの方法に関連する研究動
向を以下の通り整理した。
 (A)消費者の非均質性に関しては、普及において影響力が強い消費者には「オピニ
オンリーダー」と「マーケットメイブン」の 2種類がいることが提唱されているこ
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と、さらに、このような見方の妥当性について検証が行われていることを示した。
 (B)消費者のクチコミ行動に関しては、普及における消費者のクチコミ行動や、ク
チコミを活用したマーケティングの手法や効果等に関する近年の研究動向について
述べた。
 (C)社会ネットワークに関しては、社会ネットワークが次数分布のべき則、小さな
平均頂点間距離、大きなクラスタリング係数、コミュニティ構造といった特徴を
持っていること、また先行研究で用いられている各種のネットワークモデルはこれ
らの特徴を完全には満たさないことを述べた。
 (D)市場における競合関係のモデル化に関しては、集合的普及モデルには市場で優
勢となっている製品が入れ替わる現象を再現した研究例がある一方で、エージェン
トベース普及モデルにはそのような研究例が存在しないことを示した。
最後に第 2.4節で先行研究の課題について述べた。先行研究の課題として、モデルの詳
細化の観点から「(1)どのような製品でも普及が始まる消費者のタイプが同じと仮定され
ている」「(2)市場で優勢となっている製品が入れ替わる現象が考慮されていない」という
課題が、モデルの応用の観点から「(3)提案されているマーケティング戦略が現実的では
ない」という課題が列挙される。次章以降では、(1)と (2)の課題を解消したエージェント
ベース普及モデルを作成し、さらに作成したモデルを活用して現実的なマーケティング戦
略を提案することで (3)の課題に対処する。
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著者 (吉田)らは、消費者のクチコミ行動がイノベーションの普及において果たす役割に
ついて分析するために、スノーボールサンプリングと呼ばれる調査手法を採用して Edyと
mixiを題材としたアンケート調査を 2006年から 2007年に実施し、集計結果を公表してい
る [YHG+07][YTG+08][五藤 09][池田 10]。調査では、普及における特性、調査対象製品
に関する認識水準、社会ネットワークの特徴量等に関する設問を聞いた。調査手法、設問
内容および調査結果は著者自身も共著者となっている池田 (2010)[池田 10] に詳述されて
いる。本章ではこれらの概要を紹介する。
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3.1 調査題材の選定
著者らが実施したアンケート調査は、題材や設問内容を見直しつつ、2006 年に 1 回、
2007 年に 2 回実施した。十分な有用性があると考えられる回答が得られたのは 2007 年
10月から 12月に実施した第 3回目の調査においてである。
第 3回目の調査では題材として Edyと mixiを選定した。選定にあたっては調査時点に
おいて普及率が 25%程度の水準であることを条件の一つとした。後述するように本研究
では消費者を製品についての認識の水準によって未認知/認知/関心/所有の 4段階に区分す
るが、各段階の消費者行動を比較するためには調査において各段階のサンプルが偏りな
く得られることが望ましい。第 1回と第 2回の調査での経験により、普及率 (所有段階に
至った回答者の比率)が 25%程度の製品であれば、関心段階以上の比率は 50%程度、認
知段階以上の比率は 75%程度になることがわかっていた。言い換えれば、回答者が未認
知/認知/関心/所有の各段階におおむね 4分の 1ずつに分かれ、各段階のサンプルが偏りな
く得られるような製品は、調査時点における普及率が 25%程度であるということである。
加えて、2 個の題材が後述するオピニオンリーダーに好まれると考えられる製品と、
マーケットメイブンに好まれると考えられる製品とに分かれるよう配慮した。これらの条
件を満たす題材として選定されたのが Edyと mixiである。
3.1.1 Edy について
Edy(現・楽天 Edy)は 2001年 11月に実用サービスが開始された電子マネーである。電
子マネーとは、IC カード等にあらかじめ現金や預金と引き換えに貨幣価値を引き落とし
ておき代価の支払いにあてる方法である。クレジットカードが決済情報を送信するのに対
して電子マネーでは送信はない。このため、クレジットカードが比較的高額な決済に利用
される一方で、電子マネーは少額の決済に用いられることが多い。2000 年以降、非接触
型 ICカードの発達によりリーダーとの通信が高速化し円滑な決済が可能になったことで、
プリペイド型電子マネーの普及が進んでいる [総務 06]。2011年には、日本の 2人以上の
世帯で電子マネーを持っている世帯員がいる世帯の割合は 37.4%となり、電子マネーを利
用した 1世帯当たり 1か月間の平均利用金額は 11,116円となっている [総務 12]。
Edy は非接触 IC チップである FeliCaを搭載した IC カードや携帯電話端末等で使用で
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きる。2001年にソニー等により設立された運営会社「ビットワレット」によりサービスが
開始され、コンビニエンスストア等での店頭取引で使用されるようになった。2009 年に
ビットワレットは楽天の連結子会社となり、2012年にサービス名を「楽天 Edy」に変更し
ている。発行枚数は 2013年 10月時点で 7,800万枚である*1。
また、Suicaは JR東日本が発行する FeliCa搭載の ICカードである。2001年に鉄道の乗
車カードとしてサービスが始まり、2004 年からは電子マネーとしても利用が可能となっ
た。2014年 1月末時点での発行枚数は 4,557万枚、うち電子マネーに対応しているものは
4,333万枚である*2。
3.1.2 mixi について
mixi は 2004 年 2 月にサービスが開始されたソーシャルネットワーキングサービス
(SNS)である。SNSとは、人と人のつながりといういわば社会的ネットワークをオンライ
ンで提供することを目的とするインターネットサービスである [総務 07]。日本国内では
2004年に mixiや GREEなどの SNSがサービスを開始し、2008年には Twitterの日本語版
インターフェースが利用可能となり、その後利用者が増加している。SNSのようなサービ
スにおいては、同じサービスを利用する人が増えれば増えるほど多くの人とコミュニケー
ションができ満足度が向上する。そのため既存加入者が友人等に参加を呼びかけ、利用者
が増加していく傾向がある。
SNSは、加入者が安心して情報を発信できるよう、加入者間で一定の信頼性を確保する
ための機能を導入している。その一つは、既存加入者からの招待がなければ加入できない
招待制であり、mixiでも 2010年 2月までは招待制を採用していた。他にも、登録した自
分の情報を公開する範囲を限定したり、発信した情報を誰が見たか確認したりすることが
できるなどの機能を導入していることが多い。
消費者が SNS を利用する目的は、2010 年 3 月に行われた総務省による調査によれば、
「自分の興味・関心のある情報を伝えたいから (37.2%)」、「自分の興味・関心のある情報を
知りたいから (30.8%)」「自分の近況を伝えたいから (30.6%)」「友人・知人の考えや近況を
知りたいから (29.5%)」が上位となっており、自分に関する情報の受発信が目的となって
いることがうかがわれる [総務 11]。
*1 http://www.rakuten-edy.co.jp/biz/
*2 http://www.jreast.co.jp/press/2013/20140304.pdf
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図 3.1 Number of users and monthly active users of mixi.
mixiの運営会社では、決算説明会資料*3およびプレスリリース*4で、サービス開始から
2012 年 3 月までのユーザー数の推移と、2007 年 10 月から 2012 年 9 月までの月間ログ
インユーザー数 (1か月に 1回以上ログインしたユーザー数)の推移のデータを図 3.1の通
り公表している。2007年 12月のアンケート調査時点では、ユーザー数は 1,297万人、月
間ログインユーザー数は 995 万人だった。2007 年 10 月 1 日現在の日本の推計人口 1 億
2,777万人の中での mixiの普及率は 10.2%となる。
平成 19年通信利用動向調査報告書 [総務 08]によれば、2008年 1月時点で、過去 1年
間にインターネットの利用経験がある回答者は 70.0%だった。また、PCからのインター
ネット利用者のうち利用頻度が週に少なくとも 1回以上の回答者は 70.3%、携帯電話から
のインターネット利用者のうち利用頻度が週に少なくとも 1回以上の回答者は 70.2%だっ
た。週に少なくとも 1 回以上インターネットを利用している消費者を「インターネット
高頻度利用者」と定義すると、日本のインターネット高頻度利用者が国民に占める割合は
2008年 1月時点で 49%、6,260万人となる。mixiの利用者は大部分がインターネット高頻
度利用者に含まれると考えられ、インターネット高頻度利用者の中での mixi の普及率は
20.7%と推計される。今回のアンケート調査の対象者であるインターネット調査会社の登
録会員は、同様にインターネット高頻度利用者に含まれると考えられる。したがって同会
員の中での普及率も同程度であると考えられる。
*3 http://mixi.co.jp/ir/docs/earnings/
*4 http://mixi.co.jp/press/2006/0302/607/
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表 3.1 Research design summary.
Research period Questions Respondents Valid respondents
Screening research Oct. 2007 8 19,172 5,978
Edy main research Dec. 2007 52 985 577
Edy snowball research Dec. 2007 17 721 577
Edy complementary research Dec. 2007 28 1,001 725
mixi main research Dec. 2007 52 1,038 513
mixi snowball research Dec. 2007 17 719 513
mixi complementary research Dec. 2007 28 1,000 741
3.2 調査の設計
第 3回目のアンケート調査は 2007年 10月から 12月に実施した。調査はインターネッ
ト調査会社の登録会員のうち首都圏 1都 3県に在住する 20歳から 49歳の会員を対象者と
し、ウェブアンケート形式により実施した。
調査手法には第 2.3.2 節で述べたスノーボールサンプリングを採用した。この手法は、
回答者に対して知人の中から新たな調査対象者を紹介するよう依頼するものである。新た
な調査対象者は「スノー他者」あるいは「スノーボール他者」と呼ばれる。紹介を依頼す
る際に付帯させる条件に応じて、スノーボール他者は何らかの偏りを持った消費者のサン
プルとなる。2007年に実施した調査では、「あなたに製品の情報を提供したり、あなたが
利用を検討している際に賛成意見や反対意見をおっしゃった方」という条件を付帯させる
ことにより、イノベーションの普及において影響力の強い消費者のサンプルを得ている。
スノーボールサンプリングによる調査は通常はスクリーニング調査と主調査の 2段階か
らなる。2007 年に実施した調査ではこれに追加して補助調査を行った。表 3.1 にこれら
の調査の概要をまとめる。表 3.2には、これらの調査での設問のうち本論文の範囲内で分
析対象とする分の内容を示す。
スクリーニング調査
第 1段階のスクリーニング調査は、広い範囲の調査対象者へ少数の設問を送付し、
一部の設問を聞くとともに、スノーボール他者を紹介してもらえるか打診するもの
である。今回は、3 万人の登録会員に対して電子メールで回答用ページの URL を
送付し、19,172人から回答を回収した。設問数は 8問とした。
回収した回答の中から、表 3.2 Q1で聞いた回答者自身のプロフィールと、事前に調
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表 3.2 Research questions referred in this research.
Q1あなたの性別・年齢をお答えください
Q2 以下の製品やサービスについて、あなたに情報
を提供したり、あなたが利用を検討している際に賛
成意見や反対意見をおっしゃった方で、アンケート
にご協力いただける方を紹介していただけますか
Q3 相手の方の性別・年齢 (19 歳以下/20～29 歳/30
～39 歳/40～49 歳/50～59 歳/60～69 歳/70 歳以上)
をお答えください
Q4 以下はあなた自身にどの程度あてはまりますか
(あてはまる/ややあてはまる/あまりあてはまらな
い/あてはまらない)
1. 特定分野の製品について良く知っている
2. いろいろな製品について良く知っている
3. 特定分野の製品についてよく聞かれる
4. いろいろな製品についてよく聞かれる
5. 新製品や新店は人より早く使ってみる
6. 友人から相談されたり聞かれたりする
7. 周囲に新しい考え方や流行を持ち込む
Q5 あなたは製品についてどのくらいご存知ですか
(どれか 1つ)
・知らない
・名前程度は知っている
・知っている。どちらかといえば使いたい
・知っている。どちらかといえば使いたくない
・現在使っている。どちらかといえば満足
・現在使っている。どちらかといえば不満
・以前使っていたが現在は使っていない。どちらか
といえば満足
・以前使っていたが現在は使っていない。どちらか
といえば不満
Q6-1あなたが製品を初めて知ったのはいつですか
Q6-2あなたが製品を使いたい、使いたくないとはっ
きり意識したのはいつですか
Q6-3 あなたが製品を使いたい、使いたくないとい
う考え方を変えたのはいつですか
Q6-4あなたが製品を使い始めたのはいつですか
Q6-5あなたが製品に不満を感じたのはいつですか
(○年○月,プルダウン式)
Q7-1 あなたの携帯電話の電話帳に登録されている
電話番号あるいは電子メールアドレスは何人分です
か
Q7-2 あなたの携帯電話に登録されている人の中か
ら平均的な人を選んでください。あなたの携帯電話
に登録されている人全員の中に、その人とあなたと
の共通の知人は何人いますか。あなた自身とその人
とを除いた数をお答えください
Q8-1 あなたは 1 か月前から現在までの間に何人に
対して、製品の肯定的な評価を話しましたか
Q8-2 あなたは 1 か月前から現在までの間に何人に
対して、否定的な評価を話しましたか
Q8-3 あなたは 1 か月前から現在までの間に何人か
ら、肯定的な評価を聞きましたか
Q8-4 あなたは 1 か月前から現在までの間に何人か
ら、否定的な評価を聞きましたか
Q9そのときの情報はどこからのものでしたか
1. 家族や友人から聞く口コミ情報や利用の勧め
2. 他の人が使っている光景
3. 紙のカタログやパンフレット
4. メーカーやサービス提供者の公式ウェブサイト
5. 店頭で販売員から聞いたり試用してみて
6. テレビのニュースや情報番組
7. テレビ CM
8. 新聞記事 (インターネット上のものも含む)
9. 新聞広告や折り込みチラシ
10. 雑誌記事 (インターネット上のものも含む)
11. 雑誌広告
12. 電子掲示板、評価サイト、SNSなど
13. インターネット広告
14. その他
Q10あなたが普段製品ついて話をしている方を、回
数の多い順から 4人思い浮かべてください。あなた
はそれぞれの方に対して、1か月前から現在までの
間に何回、製品ついて話をしましたか
Q11あなたの身の回りで製品を使っている方の割合
はどのくらいだと思いますか (1割未満/1～2割/2～
4割/4～6割/6～8割/8割以上)
査会社に登録してあった会員登録内容とが食い違うものを無効とし、また携帯電話
の電話帳に登録されている人数を聞く設問に対して「10」「20」「30」などの 10の倍
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数を回答したものは電話帳を正確に調べていないと推定して無効とした。有効回答
数は 5,978件となった。また、表 3.2 Q2によりスノーボール他者を紹介できるか聞
いた。
主調査
第 2段階の主調査は、スノーボール他者の紹介に同意した回答者の中から年齢・性
別等による層化も考慮して主回答者を選択し、主回答者とスノーボール他者の両方
を対象として調査を行うものである。今回は、Edyと mixiのそれぞれに関して、ス
クリーニング調査において少なくとも製品名を知っていると回答し、かつスノー
ボール他者の紹介に同意した回答者の中から主回答者を選択し、主回答者用の設問
を送付するとともにスノーボール他者の連絡先とプロフィールの回答を依頼した。
設問数は 52問とした。Edyと mixiそれぞれ 985人および 1,038人から回答を回収
した。
主回答者から連絡先を教えてもらえたスノーボール他者にはスノーボール他者用の
設問を送付した。設問数は 17問とした。Edyと mixiそれぞれ 721人および 719人
から回答を回収した。そこから、主回答者とスノーボール他者の両回答者に対して
表 3.2 Q1で聞いた回答者自身のプロフィールと、表 3.2 Q3により両回答者が互い
に相手について記載したプロフィールとの間に食い違いがあるもの等を無効とし、
577件および 513件を両回答者のペアとしての有効回答とした。なお回答率向上の
ために両回答者に対しては謝金を支払っている。
補助調査
2007 年に実施した調査では第 3 段階の補助調査を行った。補助調査は、主調査と
は別に偏りのない標本を得るために、スクリーニング調査の回答者の中から層化も
考慮して選択した対象者に対して調査を行うものである。
Edy と mixi のそれぞれに関して、スクリーニング調査において少なくとも製品名
を知っていると回答した回答者の中から、補助調査の回答者を層化も考慮してラ
ンダムに選択して設問を送付した。設問数は 28問とした。Edyと mixiのそれぞれ
1,001件および 1,000 件から回答を回収した。そこからスクリーニング調査での同
一人物の回答内容と食い違いがあるもの等を無効として 725件および 741件を有効
回答とした。なお回答率向上のために回答者に対しては謝金を支払っている。
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表 3.2に示した設問のうち、スクリーニング調査で聞いた設問は Q1、Q2、Q4、Q5、Q7、
主調査の主回答者向け調査で聞いた設問は Q3、Q6、Q8、Q9、Q10、Q11、主調査のスノー
ボール他者向け調査で聞いた設問は Q1、Q3、Q4、Q5、Q6、Q7、補助調査で聞いた設問
は Q6、Q8、Q9、Q10、Q11である。主調査と補助調査の両方で聞いている設問について
は、分析ではよりバイアスが少ないと考えられる補助調査のデータを用いる。
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表 3.3 Factor-matrix loadings among
research questions.
Factor 1
Opinion leader
Factor 2
Market maven
(1) 0.721
(2) 0.458 0.354
(3) 1.008 -0.108
(4) 0.709 0.213
(5) 0.791
(6) 0.352 0.406
(7) -0.128 0.914
Variance 34.1% 25.8%
3.3 調査結果
3.3.1 普及における特性と消費者タイプ分類
調査では普及における回答者の特性について調べるために、第 2.3.2 節で示した Feick
and Price (1987)[FP87]の設問も参考にして、表 3.2 Q4の設問を考案し、「あてはまる/やや
あてはまる/あまりあてはまらない/あてはまらない」の 4点尺度で聞いた。
これへの回答に対して回帰法、斜交回転により因子分析を行い、表 3.3の通り 2因子を
抽出した。因子を解釈すると、第 1 因子は「(3) 特定分野の製品についてよく聞かれる」
「(1)特定分野の製品について良く知っている」の因子負荷量が大きくなっており、消費者
が特定分野の製品に関する深い知識を限られた範囲の知人へ伝える意欲の強さを表してい
る。第 2因子は、「(7)周囲に新しい考え方や流行を持ち込む」「(5)新製品や新店は人より
早く使ってみる」の因子負荷量が大きくなっており、さまざまな分野にわたる新しい製品
に関する新奇な情報を広い範囲の知人へ広めようとする意欲の強さを表している。本研究
では第 1 因子をオピニオンリーダー因子、第 2 因子をマーケットメイブン因子と名付け
る。図 3.2にスクリーニング調査の有効回答者の正規化した因子得点の散布図を示す。
因子得点に基づいて回答者を 3タイプに分類した。
オピニオンリーダー (OL)
オピニオンリーダー (OL)は、特定分野の製品に関する深い知識を限られた範囲の
知人へ伝える消費者である。本研究ではオピニオンリーダー因子得点が +1s 以上
の回答者を OLに区分する。
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図 3.2 Opinion leader and market maven scores scatter diagram.
マーケットメイブン (MM)
マーケットメイブン (MM) は、Feick and Price (1987) で提唱されている概念であ
り、新しい製品に関する新奇な情報を広い範囲の知人へ広める消費者である。本研
究ではマーケットメイブン因子得点が +1s 以上の回答者をMMに区分する。
フォロワー (FL)
OLでも MMでもない消費者を本研究ではフォロワー (FL)と定義する。オピニオ
ンリーダー因子得点とマーケットメイブン因子得点がともに +1s 未満の回答者を
FLに区分する。
なおオピニオンリーダー因子得点とマーケットメイブン因子得点がともに +1s 以上の
回答者は存在しなかった。スクリーニング調査/主調査/補助調査の各調査における有効回
答者の消費者タイプ分類は表 3.4の通りだった。スクリーニング調査の回答者は消費者全
体のサンプルであるが、スクリーニング調査の回答者の消費者タイプ構成は OLが 18.5%、
MMが 11.9%、FLが 69.6%だった。男女別・年齢別に回答者全体と比較すると、20歳代
と 30歳代の男性で OLの比率が有意に高く、20歳代の女性でMMの比率が有意に高かっ
た。また 30歳代と 40歳代の女性では FLの比率が有意に高かった。スクリーニング調査
の回答者と主回答者およびスノーボール他者を比較すると、Edyと mixiの両方で主回答者
およびスノーボール他者での MMの比率が有意に高かった。主回答者とスノーボール他
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表 3.4 Consumer types of research respondents.
OL MM FL Total c2(2) y p
Screening research 1,105 712 4,161 5,978
(18.5%) (11.9%) (69.6%) (100.0%)
Male 20-29 82 48 196 326 13.4 0.001**
(25.2%) (14.7%) (60.1%) (100.0%)
Male 30-39 308 122 734 1,164 39.1 <0.001***
(26.5%) (10.5%) (63.1%) (100.0%)
Male 40-49 315 171 1,090 1,576 2.7 0.255
(20.0%) (10.9%) (69.2%) (100.0%)
Female 20-29 93 76 308 477 7.7 0.021*
(19.5%) (15.9%) (64.6%) (100.0%)
Female 30-39 180 156 975 1,311 17.3 <0.001***
(13.7%) (11.9%) (74.4%) (100.0%)
Female 40-49 127 139 858 1,124 34.4 <0.001***
(11.3%) (12.4%) (76.3%) (100.0%)
Edy main research 102 126 349 577 47.1 <0.001***
(17.7%) (21.8%) (60.5%) (100.0%)
Edy snowball research 94 126 357 577 46.5 <0.001***
(16.3%) (21.8%) (61.9%) (100.0%)
Edy complementary research 122 77 526 725 2.7 0.261
(16.8%) (10.6%) (72.6%) (100.0%)
mixi main research 106 100 307 513 29.5 <0.001***
(20.7%) (19.5%) (59.8%) (100.0%)
mixi snowball research 94 128 291 513 73.5 <0.001***
(18.3%) (25.0%) (56.7%) (100.0%)
mixi complementary research 144 97 500 741 1.5 0.469
(19.4%) (13.1%) (67.5%) (100.0%)
*** p< 0:001, ** p< 0:01, * p< 0:05, Sum of each row equals 100%, yThe number is the chi-square
value between complementary and main/snowball respondents.
者は製品に関して他者と会話することが多い消費者の標本である。つまり調査結果は、ク
チコミの頻度の高い消費者にはMMが多く含まれることを示している。
なお池田 (2010)では、オピニオンリーダー因子得点とマーケットメイブン因子得点がと
もに算術平均以上の回答者を「リーディングコンシューマー (LC)」、オピニオンリーダー
因子得点が算術平均以上でマーケットメイブン因子得点が算術平均未満の回答者を「オピ
ニオンリーダー (OL)」、オピニオンリーダー因子得点が算術平均未満でマーケットメイブ
ン因子得点が算術平均以上の回答者を「マーケットメイブン (MM)」、オピニオンリーダー
因子得点とマーケットメイブン因子得点がともに算術平均未満の回答者を「フォロワー
(FL)」と定義していた。この方法でスクリーニング調査の有効回答者を分類すると LCが
9.1%、OL が 33.8%、MMが 32.2%、FLが 25.0% となる。しかしこの方法では各因子得
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図 3.3 Six phases and eight phase transitions.
点が算術平均に近い回答者が OL や MM に含まれることになり両タイプの特徴が見えづ
らくなる。そのため本研究では上記の方法に変更した。
3.3.2 製品についての認識の水準とフェーズ分類
消費者は製品についての認識の水準を持っており、未認知/認知/関心/所有の 4段階で遷
移するものと考える。未認知段階では製品をまだ知らない。認知段階では製品に関する曖
昧なイメージを持っている。関心段階では使いたい、使いたくないという具体的な意見を
持っている。所有段階では製品を所有あるいは利用している。さらに関心段階と所有段階
は製品に対して好意的な意見を持つ消費者と否定的な意見を持つ消費者とに細分する。他
に製品の使用をやめた段階 (放棄段階)も想定されるが、調査時点では Edyと mixiのいず
れに関しても放棄段階にまで至っていた回答者が少なかったため、今回の検討では放棄段
階は所有段階に含めることとした。以上より、モデルにおいて消費者の取りうるフェーズ
は未認知 (N)/認知 (R)/好意的関心 (A+)/否定的関心 (A-)/好意的所有 (P+)/否定的所有 (P-)
の 6段階となる。
消費者のフェーズ遷移の発生理由には次の 2 つがあるとした。第 1 は、消費者が社会
ネットワークを介して他の消費者へクチコミ情報を発信し、受信側の消費者がそれを認識
して影響を受けることによるものである。第 2は、広告などのクチコミ以外の影響による
ものである。こうした情報には肯定的情報と否定的情報とがあり、Nで好意的または否定
的情報を聞いたとき N→ R、Rで好意的情報を聞いたとき R→ A+、Rで否定的情報を聞
いたとき R→ A-、A+で好意的情報を聞いたとき A+→ P+、A+で否定的情報を聞いたと
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表 3.5 Consumer phase distribution of complementary re-
search respondents.
OL MM FL Total
Edy
R phase 41 21 250 312
A+ phase 20 14 76 110
A- phase 30 18 100 148
P+ phase 30 21 84 135
P- phase 1 3 16 20
N phase rate (screening research) 1.6% 2.5% 2.9% 2.7%
Estimated N phase 2.0 2.0 15.7 20.1
Estimated possession rate 25.0% 30.4% 18.5% 20.8%
mixi
R phase 51 38 262 351
A+ phase 14 6 34 54
A- phase 36 14 84 134
P+ phase 37 31 96 164
P- phase 6 8 24 38
N phase rate (screening research) 5.9% 8.5% 13.2% 11.3%
Estimated N phase 9.0 9.0 76.0 94.4
Estimated possession rate 28.1% 36.8% 20.8% 24.2%
き A+→ A-、A-で好意的情報を聞いたとき A-→ A+、P+で否定的情報を聞いたとき P+→
P-、P-で好意的情報を聞いたとき P-→ P+の 8種類のフェーズ遷移が発生するとした。6
段階のフェーズと 8種類のフェーズ遷移の全体を図 3.3に示す。
回答者の調査時点でのフェーズは表 3.2 Q5 の設問で聞いた。表 3.5 は、補助調査の消
費者タイプ別・フェーズ別の回答者数と、調査時点での普及率 (所有段階に至った回答者
の比率)の推定値である。補助調査の対象者はスクリーニング調査で認知段階以上だった
回答者から抽出しているため、未認知段階の消費者は補助調査の対象者には含まれていな
い。そのため表 3.5では次の手順で普及率を推定している。
まず、補助調査の回答者数 Ncmpl(All)に、スクリーニング調査で得られた未認知率を掛
けて、補助調査の対象に含まれなかった未認知段階の回答者の人数 Nestimated(NoRecog)を
算出する。
Nestimated(NoRecog) := Ncmpl(All) Nscr(NoRecog)Nscr(All) (3.1)
この未認知段階の回答者を含めた回答者数で所有段階の回答者数を割った値を補助調査
での普及率 Restimated(Possession)とする。
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図 3.4 Diffusion rate transition by consumer types.
Restimated(Possession) :=
Ncmpl(Possession)
Ncompl(All)+Nestimated(NoRecog)
(3.2)
以上の手順により、調査時点である 2007年 12月時点で、Edyの普及率は 20.8%、mixi
の普及率は 24.2%と算出された。消費者タイプ別では Edy、mixiともにMM、OL、FLの
順で普及率が高かった。
ただしここで得られた Edyと mixiの普及率は、日本の消費者全体における実際のこれ
らの製品の普及率よりも高い値になっていると考えられる。なぜならば今回の調査の標本
は、インターネット調査の調査会社の登録会員のうち首都圏に在住する 20歳から 49歳の
会員という、これらの製品の普及率がもともと高いと考えられる集団から抽出しているた
めである。さらに本研究の定義では製品の使用をやめた回答者も所有段階に含めているた
め、定義上、本研究における普及率は実際の普及率よりも高い値になる。
3.3.3 フェーズ遷移が発生した時期
調査では、表 3.2 Q6により、(1)製品を初めて知ったとき、(2)製品を使いたい、使いた
くないとはっきり意識したとき、(3)製品を使いたい、使いたくないという考え方を変え
たとき、(4)製品を使い始めたとき、(5)製品に不満を感じたとき、がそれぞれいつであっ
たかを、月単位でプルダウン式で聞いている。Q6-1「知ったとき」、Q6-2「はっきり意識
したとき」、Q6-3「考えを変えたとき」、Q6-4「使い始めたとき」、Q6-5「不満を感じたと
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き」への回答は、それぞれ N→ R、R→ A+もしくは R→ A-、A+→ A-もしくは A-→ A+、
A+→ P+、P+→ P-の各フェーズ遷移の発生時期とみなすことができる。なお、たとえば
A+→ P+が R→ A+よりも先に発生している等、フェーズ遷移の発生時期のつじつまが
合わない回答者は無効回答とする。
図 3.4はこの設問で得られた A+→ P+のフェーズ遷移の累計発生数、すなわち Edyと
mixiの普及率の推移を消費者タイプ別に示したものである。図に示す通り、Edyではまず
OLから普及が始まり、途中からMMの普及率が OLを逆転している。一方 mixiでは当初
からMMが使い始めており、OLの普及率は FLと同程度にとどまっている。
第 2.4節で示したように、先行研究ではどのような製品でも普及が始まる消費者のタイ
プが同じと仮定されている。しかし、OLの普及速度が速い製品とMMの普及速度が速い
製品とがあり、特定のタイプの消費者があらゆる製品において普及を先導するわけでは
ないことがわかる。また、Edyはまず OLから普及が始まることからオピニオンリーダー
型の製品・サービス、mixiではMMから普及が始まることからマーケットメイブン型の製
品・サービスであるということができる。
3.3.4 社会ネットワークの特徴量
消費者は社会のなかで家族、知人等の関係による人的つながりを構成しており、この関
係は個々の消費者を頂点、人間関係を辺とみなすことでネットワークとして表すことがで
きる。第 2.3.4節で示したように、近年のエージェントベース普及モデルではネットワー
ク構造としてWSモデルや BAモデルが用いられることが多いが、これらのネットワーク
モデルにはそれぞれ一長一短があり、社会ネットワークが持つと考えられている各種の特
徴を完全に満たすものはない。
このような中で本研究では社会ネットワークのコミュニティ構造に着目する。社会ネッ
トワークにおいて個々の消費者は何人かでまとまってグループを構成しており、このグ
ループの一つ一つがコミュニティに相当する。コミュニティ構造に関しては、ネットワー
ク全体は地図の地域区分のように個々のコミュニティに分離することができ、各頂点は 1
個のコミュニティに属すると見る考え方 [GN02]と、コミュニティは重なり合い、各頂点
は複数のコミュニティに属すると見る考え方 [PDFV05]とがあるが、本研究では後者の考
え方を取る。これは、個々の消費者は家族、友人、学校、勤務先、社会活動などでそれぞれ
形成される複数のコミュニティに同時に属していると考えるのが自然であるためである。
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今回のスクリーニング調査では、これらの特徴について分析するために回答者の知人
数を調査した。調査手法としては携帯電話に登録されている電話番号または電子メールア
ドレスの数を調べる手法 [石黒 06]を採用し、回答者の知人数を表 3.2 Q7-1により聞いた。
また、回答者と平均的な知人との間の共通知人数を調べる設問として表 3.2 Q7-2 を考案
し、同じ回答者に聞いた。Q7-1と Q7-2への回答を集計することで以下のことがわかる。
まず、次式の通り回答者 iの Q7-1への回答 (回答者の知人数 k(i))を Q7-2への回答 (回
答者と平均的な知人との間の共通知人数 c(i))で割ることで、回答者が参加しているコミュ
ニティの個数 j(i)が得られる。
j(i) :=
k(i)
c(i)
(3.3)
また、次式の通り Q7-2への回答 (共通知人数)に 2を足すと回答者と平均的な知人とが
共に参加しているコミュニティの構成人数 s(i)が得られ、s(i)の人数が n人であるという
回答があった回答数を n自身で割ると社会に存在するコミュニティの構成人数 m(n)が得
られる。ここで Freq(A)は条件 Aを満たす回答者の人数を表す。
s(i) := c(i)+2 (3.4)
m(n) :=
Freq(s(i) = n)
n
(3.5)
この考え方を例をあげて説明する。たとえば図 3.5 のように社会に構成人数 3 人のコ
ミュニティが 1個、構成人数 6人のコミュニティが 1個存在するとする。この場合上記の
問いに対しては 3人が「共通知人数は 1人」と答え、6人が「共通知人数は 4人」と答え
る。したがって、まず共通知人数に 2を足してコミュニティ構成人数 (3人および 6人)を
得る。次にコミュニティ構成人数の回答数 (3件および 6件)をコミュニティ構成人数の数
値自身で割り、社会に構成人数 3人のコミュニティが 1個、構成人数 6人のコミュニティ
が 1個存在するという結果を得る。
スクリーニング調査の有効回答 5,978件を対象として上記の分析を行った。回答者の知
人数 k(i)の算術平均は 92.5人、第 1四分位数は 28.0人、中央値は 58.0人、第 3四分位数
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図 3.5 An example of community number calculation.
は 117.0 人だった。回答者と平均的な知人との間の共通知人数 c(i) の算術平均は 9.6 人、
回答者が参加しているコミュニティの個数 j(i)の算術平均は 13.1個だった。社会に存在
するコミュニティの構成人数 m(n)の算術平均は 6.5人となった。
図 3.6には、知人数 k(i)と社会に存在するコミュニティの構成人数 m(n)の頻度分布を
示す。
k(i)の頻度分布は、1 k  55の区間では明白な傾向はなかった。56 k  150の区間
では g = 1:39のべき分布、k  151の区間では g = 2:50のべき分布に近かった。ここ
で g はべき指数であり、知人数 k の回答者が全回答者に占める割合を p(k) としたとき、
p(k) がべき分布に従うのであれば p(k) µ kg となる。各区間での p(k) の総和を見ると、
å55k=1 p(k)は 47.47%、å150k=56 p(k)は 35.67%、å¥k=151 p(k)は 16.86%だった。
m(n) の頻度分布は、2  m  6 の区間では明白な傾向はなかった。m  7 の区間では
g = 3:76のべき分布に近かった。構成人数 mのコミュニティが全コミュニティに占める
割合を q(m)とすると、q(2)は 15.77%、q(3)は 10.22%、q(4)は 13.28%、q(5)は 16.24%、
q(6)は 7.12%だった。å¥m=7 q(m)は 37.37%だった。
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図 3.6 Network properties research results.
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3.4 本章のまとめと課題
消費者のクチコミ行動がイノベーションの普及において果たす役割について分析する
ために、著者らが 2007年 10月から 12月に実施したアンケート調査について述べた。調
査は Edyと mixiを題材としウェブアンケート形式により実施した。調査手法にはスノー
ボールサンプリングを用いた。この手法は回答者に対して知人の中から新たな調査対象者
を紹介するよう依頼するものであり、紹介を依頼する際に条件を付帯させることにより、
イノベーションの普及において影響力の強い消費者のサンプルを得ている。
調査では普及における回答者の特性を知るための設問を聞いた。この設問への回答に対
して因子分析を行い、オピニオンリーダー因子とマーケットメイブン因子の 2因子を抽出
した。オピニオンリーダー因子は消費者が特定分野の製品に関して情報を収集し広めよう
とする意欲の強さを反映し、マーケットメイブン因子は消費者がさまざまな分野の製品に
関して情報を収集し広めようとする意欲の強さを反映している。これらの因子得点に基
づいて回答者をオピニオンリーダー (OL)/マーケットメイブン (MM)/フォロワー (FL)の 3
タイプに分類した。また、消費者は調査対象製品に関する認識の水準を持っており、未認
知 (N)/認知 (R)/好意的関心 (A+)/否定的関心 (A-)/好意的所有 (P+)/否定的所有 (P-) の 6 種
類のフェーズをとりうるものとし、回答者の調査時点でのフェーズを聞いた。
社会ネットワークに関する分析ではコミュニティ構造に着目した。個々の消費者は何人
かでまとまってグループを構成しており、このグループの一つ一つがコミュニティに相当
する。調査では、社会ネットワークの特徴について分析するために、消費者の知人数とコ
ミュニティの構成人数について聞いた。消費者の知人数を調査する手法としては携帯電話
に登録されている電話番号または電子メールアドレスの数を調べる手法を採用した。コ
ミュニティの構成人数を調査する設問としては回答者と知人との共通の知人数を調べる設
問を新たに考案した。これらの設問を用いて、回答者の知人数、回答者と平均的な知人と
の間の共通知人数、回答者が参加しているコミュニティの個数、および社会に存在するコ
ミュニティの構成人数の分布の集計結果を得た。
しかしエージェントベース普及モデルを作成するにはこれらの分析内容では不十分であ
る。モデルにおいてエージェントの配置や挙動を規定するためには、各消費者タイプの社
会ネットワーク上での配置やクチコミ頻度等のパラメータが必要である。これらのデータ
を得るために、次章ではアンケート調査の回答内容に対して追加分析を行う。
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第 3章では、著者らが実施したアンケート調査の内容、およびその分析結果について述
べた。調査によって、消費者のクチコミ行動、調査対象製品に関する認識水準、社会ネッ
トワークのコミュニティ構造に関する特徴量などの集計結果を得た。しかしエージェント
ベース普及モデルを作成するには、エージェントの配置や挙動を規定するために、各消費
者タイプの社会ネットワーク上での配置や、クチコミ頻度等のパラメータが必要である。
第 3章の分析内容ではこの目的のためには不十分である。
そこで本章では、第 3 章での分析内容に追加して、クチコミ頻度およびフェーズ遷移
頻度ならびにこれらの消費者タイプによる相違、クチコミ相手の集中度、局所普及率の
フェーズ遷移頻度への影響、消費者タイプによる社会ネットワークパラメータの差に関し
て追加して分析を行う。これらの追加分析により、クチコミ頻度や社会ネットワーク上で
の配置における各消費者タイプの特性を明確化し、普及モデルの作成に必要なパラメータ
を得る。
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表 4.1 Part of research questions referred in this section.
Q5 あなたは製品についてどのくらいご存知ですか
(どれか 1つ)
・知らない
・名前程度は知っている
・知っている。どちらかといえば使いたい
・知っている。どちらかといえば使いたくない
・現在使っている。どちらかといえば満足
・現在使っている。どちらかといえば不満
・以前使っていたが現在は使っていない。どちらか
といえば満足
・以前使っていたが現在は使っていない。どちらか
といえば不満
Q6-1あなたが製品を初めて知ったのはいつですか
Q6-2あなたが製品を使いたい、使いたくないとはっ
きり意識したのはいつですか
Q6-3 あなたが製品を使いたい、使いたくないとい
う考え方を変えたのはいつですか
Q6-4あなたが製品を使い始めたのはいつですか
Q6-5あなたが製品に不満を感じたのはいつですか
(○年○月,プルダウン式)
Q8-1 あなたは 1 か月前から現在までの間に何人に
対して、製品の肯定的な評価を話しましたか
Q8-2 あなたは 1 か月前から現在までの間に何人に
対して、否定的な評価を話しましたか
Q8-3 あなたは 1 か月前から現在までの間に何人か
ら、肯定的な評価を聞きましたか
Q8-4 あなたは 1 か月前から現在までの間に何人か
ら、否定的な評価を聞きましたか
Q9そのときの情報はどこからのものでしたか
1. 家族や友人から聞く口コミ情報や利用の勧め
2. 他の人が使っている光景
3. 紙のカタログやパンフレット
4. メーカーやサービス提供者の公式ウェブサイト
5. 店頭で販売員から聞いたり試用してみて
6. テレビのニュースや情報番組
7. テレビ CM
8. 新聞記事 (インターネット上のものも含む)
9. 新聞広告や折り込みチラシ
10. 雑誌記事 (インターネット上のものも含む)
11. 雑誌広告
12. 電子掲示板、評価サイト、SNSなど
13. インターネット広告
14. その他
Q10あなたが普段製品ついて話をしている方を、回
数の多い順から 4人思い浮かべてください。あなた
はそれぞれの方に対して、1か月前から現在までの
間に何回、製品ついて話をしましたか
Q11あなたの身の回りで製品を使っている方の割合
はどのくらいだと思いますか (1割未満/1～2割/2～
4割/4～6割/6～8割/8割以上)
4.1 追加分析の必要性
第 3 章では、著者らが 2006 年から 2007 年に実施した、消費者のクチコミ行動がイノ
ベーションの普及において果たす役割について調査したアンケート調査の内容、およびそ
の分析結果について述べた。調査はスノーボールサンプリングと呼ばれる調査手法を採用
し、Edyと mixiを題材として、消費者のクチコミ行動、消費者の調査対象製品に関する認
識の水準、消費者間の社会ネットワーク構造等についての分析結果を得た。調査手法、設
問内容および調査結果は池田 (2010)[池田 10]に詳述されている。
このような分析によって得られた知見が適切なものであるかを判断するためには、その
知見に基づいてエージェントベース普及モデルを作成し、シミュレーションを行って、調
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査結果が再現できるかを検証することが望ましい。しかし普及モデルを作成するにはこれ
らの分析結果だけでは不十分である。まず、エージェントの挙動を規定するパラメータと
して、オピニオンリーダー (OL)/マーケットメイブン (MM)/フォロワー (FL) の各消費者
タイプのクチコミ頻度などの値が必要である。また、ネットワークモデルを作成するため
に、各消費者タイプの社会ネットワーク上での配置等の情報が必要である。
著者らが 2007年に実施した第 3回目のアンケート調査には、これらのパラメータを得
ることを意図した設問を含めていた。表 4.1に、第 3章の表 3.2で示した設問のうち、こ
のような意図を持ってアンケートに含めていた設問を抜粋して掲載している。これらの設
問への回答内容は、池田 (2010) として研究成果をまとめた際には十分には分析されてい
なかった。そこで、本章ではこれらの設問への回答内容を改めて分析し、普及モデルの作
成に必要なパラメータを得るとともに、クチコミ頻度や社会ネットワーク上での配置にお
ける各消費者タイプの特性を明確化する。
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表 4.2 Number of people to send recommendation per month (SPM).
(a) Edy.
Phase OL MM FL Total
R, Positive 0.098 0.000 0.076 0.074
R, Negative 0.317 0.000 0.068 0.096
A+, Positive 0.250 0.357 0.289 0.291
A+, Negative 0.200 0.143 0.211 0.200
A-, Positive 0.067 0.667 0.080 0.149
A-, Negative 0.133 0.278 0.100 0.128
P+, Positive 0.667 1.667 0.452 0.689
P+, Negative 0.000 0.476 0.250 0.230
P-, Positive 0.000 1.000 0.188 0.300
P-, Negative 0.000 1.667 0.500 0.650
All, Positive 0.250 0.696 0.166 0.236
All, Negative 0.169 0.278 0.133 0.154
(b) mixi.
Phase OL MM FL Total
R, Positive 0.176 0.211 0.111 0.131
R, Negative 0.196 0.079 0.092 0.105
A+, Positive 0.143 1.833 0.353 0.463
A+, Negative 0.000 2.167 0.176 0.352
A-, Positive 0.056 0.500 0.167 0.172
A-, Negative 0.111 0.357 0.512 0.388
P+, Positive 0.459 1.161 0.781 0.780
P+, Negative 0.270 0.871 0.292 0.396
P-, Positive 0.833 1.125 0.333 0.579
P-, Negative 1.000 1.250 0.625 0.816
All, Positive 0.229 0.670 0.240 0.292
All, Negative 0.196 0.547 0.201 0.244
4.2 追加分析結果
4.2.1 好意的もしくは否定的クチコミの発信頻度
アンケート調査では、過去 1か月間に回答者が話した好意的もしくは否定的なクチコミ
を話した回数を表 4.1の Q7-1と Q7-2で聞いた。ここでいう「クチコミ」には、対面の会
話による利用の勧めのほかにも、電話によるものや電子メールによるもの等を含んでい
る。また、クチコミの発信側と受信側との間で実際の会話が 1か月間に何回発生していた
としても、クチコミの回数は 1か月あたり 1回と定義している。
設問への回答から、過去 1か月間に回答者が好意的および否定的クチコミを発信した相
手方の人数 SPM を、発信者の消費者タイプ別・フェーズ別に集計した。集計結果は表 4.2
の通りである。
4.2.2 他の消費者が発信したクチコミを受信側の消費者が認識する確率
他の消費者が発信したクチコミを受信側の消費者が認識する確率 RPSは、回答者 iが過
去 1か月間に好意的および否定的クチコミを話した回数 s(i)の全回答者合計と、好意的お
よび否定的クチコミを聞いた回数 r(i)の全回答者合計との比率により求める。
RPS :=
åi s(i)
åi r(i)
(4.1)
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表 4.3 Probability of recognizing a recommendation (RPS).
(a) Edy.
N. of spoken recommendations 291
N. of heard recommendations 191
P. of recognition 0.656
(b) mixi.
N. of spoken recommendations 448
N. of heard recommendations 426
P. of recognition 0.951
回答者全体で話した回数と聞いた回数とが一致すれば RPS は 1.0 となる。RPS は発信
側と受信側の双方の消費者タイプおよびフェーズに応じて異なる値となる可能性も考えら
れ、スノーボール調査では主回答者とスノーボール他者のペアの標本も得られるため十分
な標本数があればケース別の値を算出することも可能であるが、今回の調査は標本数が限
定されているため、消費者タイプおよびフェーズによらない単一の値とした。
集計結果を表 4.3に示す。Edyでは、過去 1か月間に好意的および否定的クチコミを話
した回数の全回答者合計は 291 回、同じく聞いた回数の全回答者合計は 191 回、RPSEdy
は 0.656となった。mixiでは、過去 1か月間に好意的および否定的クチコミを話した回数
の全回答者合計は 448 回、同じく聞いた回数の全回答者合計は 426 回、RPSmixi は 0.951
となった。
4.2.3 クチコミ以外の理由によるフェーズ遷移確率
第 3 章で述べた通り、調査では、表 4.1 Q5 により調査時点で回答者が未認知 (N)/認知
(R)/好意的関心 (A+)/否定的関心 (A-)/好意的所有 (P+)/否定的所有 (P-)のどのフェーズだっ
たかを聞いている。また、表 4.1 Q6により、(1)製品を初めて知ったとき、(2)製品を使い
たい、使いたくないとはっきり意識したとき、(3)製品を使いたい、使いたくないという考
え方を変えたとき、(4)製品を使い始めたとき、(5)製品に不満を感じたとき、がそれぞれ
いつであったかを聞いている。これらの設問に対する回答を用いて、個別の回答者が過去
の各月においてどのフェーズにあったかを推定することができる。推定に際しては、Q6-3
「考えを変えたとき」への回答の有無によって以下のように仮定する。
 調査時点が A+フェーズで、Q6-3への回答がある回答者は N→ R→ A-→ A+、な
い回答者は N→ R→ A+と遷移したと仮定
 調査時点が A-フェーズで、Q6-3への回答がある回答者は N→ R→ A+→ A-、ない
回答者は N→ R→ A-と遷移したと仮定
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図 4.1 Estimated phase transition history.
 調査時点が P+ フェーズで、Q6-3 への回答がある回答者は N → R → A-→ A+ →
P+、ない回答者は N→ R→ A+→ P+と遷移したと仮定
 調査時点が P-フェーズで、Q6-3への回答がある回答者は N→ R→ A-→ A+→ P+
→ P-、ない回答者は N→ R→ A+→ P+→ P-と遷移したと仮定
言い換えれば、A+から A-に変わってまた A+に戻るといった遷移は発生していないと
仮定している。図 4.1は以上の方法による各月におけるフェーズの推定結果を全回答者の
累計で示したものである。
また本研究では、消費者のフェーズ遷移の発生理由には次の 2 つがあるとした。第 1
は、消費者が社会ネットワークを介して他の消費者へクチコミ情報を発信し、受信側の消
費者がそれを認識して影響を受けることによるものである。第 2は、広告などのクチコミ
以外の影響による遷移である。調査では表 4.1 Q9で、「知ったとき」「はっきり意識したと
き」「考えを変えたとき」「使い始めたとき」「不満を感じたとき」のそれぞれの行動の際に
もっとも重要だった情報が「家族や友人から聞くクチコミや利用の勧め」であったか、そ
れ以外の情報であったかを聞いている。この問いへの回答はそれぞれ認知行動 (N→ R)、
関心行動 (R→ A+および R→ A-)、関心段階内での変化 (A+→ A-および A-→ A+)、所有
行動 (A+→ P+)、所有段階内での変化 (P+ → P-および P-→ P+) の発生理由にあたると解
釈できる。表 4.4は、認知行動/関心行動/所有行動の理由が「家族や友人から聞くクチコミ
や利用の勧め」であったと回答した回答者の比率を、Edyと mixiのそれぞれに関して消費
者タイプ別に集計したものである。
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表 4.4 Rate of phase transitions by word-of-mouth
recommendations.
Recognition Attention Possession
EdyWoM rate OL 6.6% 9.9% 6.5%
EdyWoM rate MM 15.6% 23.2% 16.7%
EdyWoM rate FL 7.2% 8.3% 7.0%
EdyWoM rate Total 8.0% 10.7% 8.4%
mixiWoM rate OL 36.8% 43.0% 86.0%
mixiWoM rate MM 52.6% 54.2% 74.4%
mixiWoM rate FL 39.6% 51.7% 82.5%
mixiWoM rate Total 40.8% 50.0% 81.7%
このように、各回答者が過去の各月においてどのフェーズにあって、いつフェーズ遷移
が発生したかが推定できており、またフェーズ遷移の理由がクチコミであったがそれ以外
であったかの調査結果が得られているので、これらのデータを用いて、クチコミ以外の理
由による 1 か月あたりのフェーズ遷移確率 TPM を求めることができる。TPM は、調査
対象の全期間におけるクチコミ以外の理由によるフェーズ遷移の発生回数を、フェーズ遷
移発生時点に遷移元のフェーズにあった回答者ののべ人数で割って求める。すなわち比例
ハザードモデルを仮定する。また TPM は消費者タイプ別に集計する。
TPM は、回答者 iがステップ t にクチコミ (word-of-mouth, WoM)以外の理由でフェー
ズ A からフェーズ B に遷移した場合は 1、それ以外の場合 (クチコミにより遷移した場
合)は 0を返す関数 tAB(i; t)と、回答者 iのステップ t 開始時点でのフェーズがフェーズ A
だった場合は 1、それ以外の場合は 0を返す関数 rA(i; t)とを用いて、次式で定義する。
tAB(i; t) :=
(
1 (i transfers from phase A to B by other than WoM at t)
0 (otherwise)
(4.2)
rA(i; t) :=
(
1 (i is in phase A at the beginning of t)
0 (otherwise)
(4.3)
TPMAB :=
åiåt tAB(i; t)
åiåt rA(i; t)
(4.4)
この方法による TPM の算出結果を表 4.5に示す。
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表 4.5 Phase transition by other reasons per month (TPM).
(a) Edy.
OL MM FL Total
N to R 0.022 0.019 0.019 0.020
R to A+ 0.024 0.031 0.019 0.021
R to A- 0.014 0.013 0.014 0.014
A+ to P+ 0.071 0.055 0.059 0.060
A+ to A- 0.010 0.008 0.006 0.007
A- to A+ 0.005 0.013 0.010 0.010
P+ to P- 0.001 0.004 0.006 0.005
P- to P+ 0.000 0.000 0.000 0.000
(b) mixi.
OL MM FL Total
N to R 0.022 0.016 0.018 0.018
R to A+ 0.020 0.031 0.012 0.016
R to A- 0.025 0.009 0.010 0.012
A+ to P+ 0.016 0.052 0.036 0.033
A+ to A- 0.011 0.026 0.019 0.018
A- to A+ 0.007 0.006 0.002 0.004
P+ to P- 0.008 0.009 0.011 0.010
P- to P+ 0.000 0.000 0.000 0.000
4.2.4 受信側がクチコミを認識したときのフェーズ遷移確率
受信側が好意的もしくは否定的クチコミを認識したときにフェーズ遷移が発生する確率
TPRは、調査対象の全期間におけるクチコミによるフェーズ遷移の発生回数を、遷移元の
フェーズにあった回答者が好意的もしくは否定的クチコミを聞いた回数の合計で割って求
める。好意的もしくは否定的なクチコミを聞いた回数は表 4.1の Q7-1と Q7-2で聞いてい
るが、これは過去 1か月間のデータであり、調査対象製品の普及率が低かった過去におい
ては、社会全体として当該商品に関するクチコミの件数は少なかったと考えられる。その
ため、過去の各月においてクチコミを聞いた回数は、図 4.1に示した製品の普及率 (所有段
階に至った回答者の比率)に相当する割合で少なかったものと仮定する。
TPRは、発信側と受信側の双方の消費者タイプおよびフェーズが異なれば異なる値とな
る可能性も考えられるが、今回の調査は標本数が限定されているため、そこまで細かい場
合分けを行うことは困難である。そのため、今回は TPRは受信側のフェーズのみによっ
て場合分けを行った。
TPRは、回答者 iがステップ t にクチコミ (WoM)の影響でフェーズ Aからフェーズ B
に遷移した場合は場合は 1、それ以外の場合は 0 を返す関数 wAB(i; t) と、フェーズ遷移
ABが好意的遷移の場合は回答者 iが過去 1か月間に好意的クチコミを聞いた回数の調査
結果を返し、フェーズ遷移 ABが否定的遷移の場合は回答者 iが過去 1か月間に否定的ク
チコミを聞いた回数の調査結果を返す関数 ReceiveAB(i)と、調査対象製品の普及開始時期
の前月から調査時点までの月数 T と、ステップ t における製品の普及率 Possession(t)を用
いて、次式で定義する。
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表 4.6 Phase transition per receiv-
ing a recommendation (TPR).
Content Transition Edy mixi
Pos/Neg N to R 0.034 0.133
Positive R to A+ 0.030 0.169
Negative R to A- 0.036 0.049
Positive A+ to P+ 0.037 0.480
Negative A+ to A- 0.010 0.023
Positive A- to A+ 0.028 0.020
Negative P+ to P- 0.003 0.001
Positive P- to P+ 0.000 0.000
wAB(i; t) :=
(
1 (i transfers from phase A to B by WoM at t)
0 (otherwise)
(4.5)
ReceiveAB(i) :=
(
receive frequency of positive WoMs (transfer AB is positive)
receive frequency of negative WoMs (transfer AB is negative)
(4.6)
TPRAB :=
åiåt wAB(i; t)
åiåTt=1
Possession(t)
Possession(T )Receive
AB(i)
(4.7)
この方法による TPRの算出結果を表 4.6に示す。
4.2.5 クチコミ相手の集中度
消費者は、すべての知人に対して同じ頻度で会話しているわけではなく、普段からよく
会話をする相手がある。そこで、社会ネットワーク上で隣接する知人をクチコミ発信回数
順に並べたときの n人目に対する消費者 iの 1か月間のクチコミ発信回数 pi(n)は、ai と
bi を各消費者に対して定まる係数、g をべき指数として、次式に従うものとした。
pi(n) = ai(n+bi)g (4.8)
å
n
pi(n) = SPMi (4.9)
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図 4.2 Concentration of word-of-mouth frequency.
ここで SPMi は、第 4.2.1節で示した好意的もしくは否定的クチコミの発信頻度である。
上記の式は、べき指数の絶対値が大きければ消費者は比較的少数の相手とばかり会話して
いることを表し、0であれば消費者はすべての知人と同一確率で会話していることを表す。
調査ではクチコミ発信回数が特定の相手にどの程度集中しているかを表 4.1 Q10により
聞いている。回答の算術平均は 1人目に対して 0.222回/月、2人目に対して 0.143回/月、
3 人目に対して 0.099 回/月、4 人目に対して 0.098 回/月となった (図 4.2)。ここからクチ
コミ相手の集中度を示すべき指数の粗い推定値として g = 1:2が得られる。
そこで、消費者 i の n 番目の知人に対する 1 か月間のクチコミ発信回数は pi(n) =
ai(n+5:0) 1:2 で表されるものとした。これは、たとえば消費者 i に 10 人の知人がおり、
クチコミ発信の頻度 (SPM)が 1か月間に 1回である場合、それぞれの知人へのクチコミ発
信確率が、集中度が高い順に 1か月あたり 0.175回、0.146回、0.124回、0.108回、0.095
回、0.085回、0.076回、0.069回、0.063回、0.058回と計算されることを意味する。
4.2.6 局所普及率のフェーズ遷移頻度への影響
局所普及率とは消費者が自分の周囲で製品がどの程度の割合で使われていると感じる主
観的な比率である。調査では表 4.1 Q11により局所普及率を聞き、10%刻みの選択肢を提
示して回答を得た。
第 4.2.3 節で算出したクチコミ以外の理由によるフェーズ遷移確率 TPM には、局所普
及率との交互作用がみられた。すなわち、R → A+や A+ → P+ のような好意的フェーズ
遷移は局所普及率が高いほど発生確率が高く、N→ Rや R→ A-のような中立的もしくは
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表 4.7 Local diffusion coefficient on phase
transition rate by other reasons.
[0%,10%) [10%,20%) [20%,100%]
Edy
N to R 0.971 1.124 1.025
R to A+ 0.761 1.673 2.606
R to A- 0.928 1.194 1.512
A+ to P+ 0.858 1.302 1.187
A+ to A- 1.088 1.011 0.496
A- to A+ 0.791 0.934 4.869
P+ to P- 1.167 1.277 0.245
P- to P+ 1.000 1.000 1.000
mixi
N to R 0.995 1.122 0.875
R to A+ 0.616 1.050 2.771
R to A- 0.926 1.024 1.317
A+ to P+ 0.780 0.613 2.068
A+ to A- 1.838 0.378 0.675
A- to A+ 0.726 1.654 0.996
P+ to P- 3.049 0.566 0.634
P- to P+ 1.000 1.000 1.000
否定的フェーズ遷移では局所普及率の影響はみられなかった。すなわち、消費者が自分の
周囲である製品が多く使われていると感じれば、クチコミによる直接の利用の勧めがなく
ても、製品を使い始める傾向があるということである。これは Kurahashi and Saito[KS13]
でも normative effectとして定義している効果である。
そこで、TPM は局所普及率の影響を受けると考え、局所普及率に応じたフェーズ遷移
確率の修正係数 LDCを掛けるものとした。LDCは、局所普及率の階級別に集計した TPM
と、階級を設けずに集計した TPM との比率である。LDCはフェーズ遷移のパターンと局
所普及率によってのみ異なる値とし、消費者タイプによる違いは考慮しない。局所普及率
の階級は、0%以上 10%未満、10%以上 20%未満、20%以上の 3階級とする。
LDCは、回答者 iの局所普及率の階級が l でステップ t にクチコミ (WoM)以外の理由で
フェーズ Aからフェーズ Bに遷移した場合は 1、それ以外の場合は 0を返す関数 tAB(i; t; l)
と、回答者 i の局所普及率の階級が l でステップ t 開始時点でのフェーズがフェーズ A
だった場合は 1、それ以外の場合は 0を返す関数 rA(i; t; l)とを用いて、次式で定義する。
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tAB(i; t; l) :=
8><>:
1 (i transfers from phase A to B by other than WoM at t and
i’s local diffusion at the beginning of t is l)
0 (otherwise)
(4.10)
rA(i; t; l) :=
8><>:
1 (i is in phase A at the beginning of t and
i’s local diffusion at the beginning of t is l)
0 (otherwise)
(4.11)
LDCAB(l) :=
åiåt tAB(i; t; l)
åiåt rA(i; t; l)
 åiåtål r
A(i; t; l)
åiåtål tAB(i; t; l)
(4.12)
この方法による LDCの算出結果を表 4.7に示す。
4.2.7 社会ネットワークの特徴量の消費者タイプによる差
第 3.3.4節では社会ネットワーク構造に関する分析を行った。分析ではコミュニティ構
造に着目し、構造を知るうえで必要となる知人数と共通知人数を調査するための設問を考
案した。これらの設問を用いて、回答者 iの知人数 k(i)、回答者と平均的な知人との間の
共通知人数 c(i)、回答者が参加しているコミュニティの個数 j(i)という特徴量の調査結果
を得た。しかし、これらの特徴量が消費者タイプによって差があるかどうかを調べること
までは行っていなかった。
第 2.3.2節で示したように社会ネットワークとMMとの関係については先行研究は存在
しない。しかし消費者タイプによって社会ネットワークに関する特徴量に差があるのであ
れば、社会ネットワークモデルの頂点として各タイプの消費者をこれらの特徴量を満た
すように配置する必要がある。そこで、これらの特徴量の消費者タイプによる差の検定を
行った。手法としては Steel-Dwass 法による多重比較検定を行った。有効回答数は 5,987
件であったが、多重比較検定の際には有効回答からさらに共通知人数が「0」の回答を除外
する必要があるため、ここでの検定に使用する回答数は 5,687件となった。
表 4.8は社会ネットワークの特徴量のタイプ別の集計結果および多重比較検定の結果で
ある。知人数 k(i)の算術平均は OLが 101.4人、MMが 110.2人、FLが 87.1人で、OLと
MMは FLに対して有意に大きく、MMはさらに OLに対して有意に大きかった。共通知
人数 c(i)の算術平均は OL10.5人、MMが 12.1人、FLが 8.9人で、OLは FLに対して有
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表 4.8 Multiple comparison tests of network attributions between all
pairs of types.
OL MM FL Total t p
N 1,105 712 4,161 5,978
Nm>0y 1,072 684 3,931 5,687
Degree 1st Q. 32.0 34.0 27.0 28.0
k(i) Median 63.0 73.0 56.0 58.0
Mean 101.4 110.2 87.1 92.5
3rd Q. 124.0 143.8 109.0 117.0
OL-MM - * 2.70 0.018
OL-FL ** - 3.19 0.004
MM-FL *** - 5.73 <0.001
Number of mutual 1st Q. 4.0 3.0 3.0 3.0
acquaintances Median 6.0 5.0 5.0 5.0
c(i) Mean 10.5 12.1 8.9 9.6
3rd Q. 12.0 10.0 10.0 10.0
OL-MM * - 2.77 0.016
OL-FL *** - 5.24 <0.001
MM-FL n.s. n.s. 1.02 0.561
Number of joining 1st Q. 3.8 4.5 3.7 3.8
communities Median 7.4 9.1 7.4 7.6
j(i) Mean 12.4 14.9 13.0 13.1
3rd Q. 13.4 17.1 13.9 14.2
OL-MM - *** 4.01 <0.001
OL-FL n.s. n.s. 0.17 0.983
MM-FL *** - 4.56 <0.001
*** p < 0:001, ** p < 0:01, * p < 0:05, -: the smaller side of a pair of significant
population means, n.s.: not significant. yThe respondents whose number of mutual
acquaintances equals 0 are excluded.
意に大きかった。参加しているコミュニティの個数 j(i)の算術平均は OL12.4個、MMが
14.9個、FLが 13.0個で、MMが OLと FLの双方に対して有意に大きかった。
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4.3 考察
4.3.1 Edy と mixi との比較
まず、本節での分析結果を Edyと mixiとの間で比較する。過去 1か月間に回答者が好
意的および否定的クチコミを発信した相手方の人数 SPM(表 4.2)は、全消費者タイプ・全
フェーズの合計で、好意的クチコミが Edyでは 1か月間あたり 0.236回、mixiでは 1か月
間あたり 0.292回、否定的クチコミが Edyでは 1か月間あたり 0.154回、mixiでは 1か月
間あたり 0.244回で、mixiでは Edyの 1.24倍および 1.58倍の頻度だった。
他の消費者が発信したクチコミを受信側の消費者が認識する確率 RPS(表 4.3) は、Edy
で 0.656、mixiで 0.951となった。回答者全体でクチコミを話した回数とクチコミを聞い
た回数とが一致すれば RPSは 1.0となる。Edyで RPSが小さい値となった理由は、Edyが
電子マネーという技術的理解が必要な製品であり、クチコミの発信側が話している内容に
ついて受信側が十分に理解できなかったためと考えられる。
受信側が好意的もしくは否定的クチコミを認識したときにフェーズ遷移が発生する確
率 TPR(表 4.6)は、R→ A+の遷移では Edyで 0.030、mixiで 0.169、A+→ P+の遷移では
Edyで 0.037、mixiで 0.480と、好意的な方向のフェーズ遷移の TPRは Edyは mixiの 5倍
から 10倍以上だった。一方 R→ A-の否定的な方向のフェーズ遷移では、TPRは Edyで
0.036、mixiで 0.049と、大きな差はなかった。
クチコミ以外の理由による 1か月あたりのフェーズ遷移確率 TPM(表 4.5)は、全消費者
タイプの合計で、発信者のフェーズによって Edy では 0.005 から 0.060、mixi では 0.004
から 0.033であり、Edyと mixiとの間で大きな差はなかった。
認知行動/関心行動/所有行動の理由が「家族や友人から聞くクチコミや利用の勧め」で
あった比率 (表 4.4)は、図 4.3に示すように、Edyでは各消費者タイプ、各段階とも 10%か
ら 20% 前後だった。また、認知行動と所有行動に比べて、関心行動の数値がやや大きい
という分布となった。mixi ではクチコミ比率は各消費者タイプ、各段階とも 40% から
80%前後となった。また認知行動/関心行動/所有行動と進むにつれてクチコミ比率が大き
くなる傾向が見られた。
以上をまとめると、Edyと mixiとの間では、クチコミ以外の理由によるフェーズ遷移確
率には大きな差はないが、クチコミの発信頻度とクチコミを受信側が認識する確率は Edy
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図 4.3 The rate that the reason of phase transition was word-of-mouth.
に比べて mixiはやや大きく、クチコミを認識したときのフェーズ遷移確率は Edyに比べ
て mixi がかなり大きかった。すなわち、クチコミの内容を受信側が理解しやすいという
コミュニケーションの容易さや、クチコミを聞いて受信側が「面白そうだ」と感じる程度
が、Edyに比べて mixiでは大きく、両者の普及速度の差として表れているといえる。
4.3.2 消費者タイプ間の比較
次に、本節での分析結果をオピニオンリーダー (OL)/マーケットメイブン (MM)/フォロ
ワー (FL)の消費者タイプ間で比較する。過去 1か月間に回答者が好意的および否定的ク
チコミを発信した相手方の人数 SPM(表 4.2)を全フェーズでの合計値で比較すると、Edy
ではMM、OL、FLの順に大きく、mixiではMM、FL、OLの順に大きかった。個別に見
ると、MMの否定的クチコミ頻度は mixiでは Edyの 1.97倍であり、FLのクチコミ頻度
は好意的・否定的ともに mixiでは Edyの約 1.5倍となったが、その他は大きな差はなかっ
た。SPM をフェーズ別に見ると、MMでは Edyでは好意的所有 (P+)フェーズおよび否定
的所有 (P-)フェーズのときに最も大きくなるが、mixiでは好意的関心 (A+)フェーズのと
きに最も大きくなるのが特徴的である。
一方、クチコミ以外の理由による 1か月あたりのフェーズ遷移確率 TPM(表 4.5)は、消
費者タイプ間で大きな差はなかった。
社会ネットワークの特徴量 (表 4.8)については、知人数 k(i)はMM、OL、FLの順に有
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意に大きく、回答者が参加しているコミュニティの個数 j(i)はMMが OLと FLの双方に
対して有意に大きかった。この結果から、MMは OLや FLと比べて多くのコミュニティ
に参加しており、コミュニティとコミュニティの間で情報を伝達するハブの役割を果たし
ていることがわかる。
第 2.3.2 章でも述べたように、MM という概念の妥当性については Feick and Price
(1987)[FP87]による提唱以後も検証が行われており、Goodey and East (2008)[GE08]によ
る検証では MMの概念への支持は消極的なものにとどまっていた。しかし本章での分析
結果によれば、MMはクチコミ頻度や社会ネットワーク上での配置において特徴的な傾向
を有している。このように本研究では MM という概念の妥当性を改めて確認することが
できた。
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4.4 本章のまとめと課題
第 3章では、著者らが実施した消費者のクチコミ行動に関するアンケート調査について
の分析結果を述べたが、エージェントベース普及モデルを作成するには、エージェントの
配置や挙動を規定するための追加の情報が必要である。そこで、第 3章での分析内容に追
加して、クチコミ頻度およびフェーズ遷移頻度ならびにこれらの消費者タイプによる相
違、クチコミ相手の集中度、局所普及率のフェーズ遷移頻度への影響、消費者タイプによ
る社会ネットワークパラメータの差に関して分析を行った。
これらの追加分析により、消費者タイプによる社会ネットワークパラメータの相違、ク
チコミ頻度およびフェーズ遷移頻度ならびにこれらの消費者タイプによる相違、クチコミ
相手の集中度、局所普及率のフェーズ遷移頻度への影響、などの事実を明らかにし、クチ
コミ頻度や社会ネットワーク上での配置における各消費者タイプの特性を明確化した。
分析結果を Edyと mixiとの間で比較すると、クチコミ以外の理由によるフェーズ遷移
確率には大きな差はないが、クチコミの発信頻度とクチコミを受信側の消費者が認識する
確率は Edyに比べて mixiはやや大きく、クチコミを認識したときのフェーズ遷移確率は
mixiがかなり大きかった。すなわち、クチコミ内容の理解しやすさや、クチコミを聞いて
受信側が「面白そうだ」と感じる程度が、Edyに比べて mixiでは大きく、両者の普及速度
の差として表れている。
また分析結果をオピニオンリーダー (OL)/マーケットメイブン (MM)/フォロワー (FL)
の消費者タイプ間で比較すると、クチコミ頻度は、MMでは Edyでは P+フェーズおよび
P-フェーズのとき最も大きくなるが、mixiでは A+フェーズのとき最も大きくなるのが特
徴的である。社会ネットワークの特徴量については、MMは OLや FLと比べて多くのコ
ミュニティに参加しており、コミュニティとコミュニティの間で情報を伝達するハブの役
割を果たしていることがわかった。
本章での追加分析によってエージェントベース普及モデルの作成に必要なパラメータが
得られた。普及モデルの作成は次章の課題である。
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第 4章では、第 3章での分析内容に追加して分析を行い、エージェントベース普及モデ
ルの作成に必要なパラメータを得た。本章ではこの分析結果に基づいてエージェントベー
ス普及モデルを作成する。第 3章に掲載したアンケート調査結果を再現する普及モデルを
作成することができれば、さまざまなシナリオを想定したシミュレーションによる新たな
知見の獲得に活用することができる。
本章ではまず第 3章と第 4章での分析結果を活用して、Edyと mixiの普及過程の調査結
果を再現するための基本モデルをエージェントベースモデルにより作成する。次に基本モ
デルのシミュレーション結果を調査結果と比較し、さらに基本モデルのバリデーションを
行って、先行研究が有している「(1)どのような製品でも普及が始まる消費者のタイプが
同じと仮定されている」という課題を解消できているかを評価する。加えて、基本モデル
を活用してクチコミを活用したマーケティング手法である「紹介キャンペーン」の効果を
分析し、商品の供給者が実行可能なクチコミマーケティング戦略を提案する。これにより
先行研究が有している「(3)提案されているマーケティング戦略が現実的ではない」とい
う課題に対処する。
80 第 5章 調査結果を再現する普及モデルの研究
表 5.1 ODD description of the base model.
Overview
Purpose To reproduce the diffusion process of Edy and mixi.
Entities, state variables, and scales 10,000 agents (OL 1,848, MM 1,191, FL 6,961), 1 step = 1 month, from
service launch to Dec. 2010 (Edy: 110 steps, mixi: 83 steps).
Process overview and scheduling Do 100 replicates and take the arithmetic mean.
Design concepts
Basic principles An agent is disposed as a node of a network model and changes its phase.
Interaction An agent sends a WoM through an edge of the network by parameter (a).
The counterpart agent receives the WoM by parameter (b).
An agent which received a WoM changes its phase by parameter (c).
Stochasticity An agent also changes its phase without WoM by parameter (d).
Parameter (d) is influenced by local diffusion by parameter (e).
Details
Submodels Use a network model focusing on community structure.
5.1 基本モデルの作成
5.1.1 モデルの概要
基本モデルの構成要素を ODDプロトコル [GBD+10]に準拠して表 5.1の通り記述する。
モデルは消費者行動を再現するエージェントにより構成される。エージェントは状態
変数としてフェーズを持ち、未認知 (N)/認知 (R)/好意的関心 (A+)/否定的関心 (A-)/好意的
所有 (P+)/否定的所有 (P-)のいずれかのフェーズにある。エージェントはオピニオンリー
ダー (OL)/マーケットメイブン (MM)/フォロワー (FL) のいずれかの消費者タイプに該当
し、前章で算出したフェーズ遷移パラメータと、現時点での局所普及率の情報を持つ。
エージェント数は 10,000個とする。第 3.3.4節で示したように回答者の知人数の第 3四
分位数は 117.0 人だったので、モデルには次数が 117 を超えるエージェント、すなわち
117 個以上の他者に影響を与えるエージェントが 25% 含まれることになる。こうした一
部のエージェントの挙動のみによってモデル全体の結果が左右されることを防ぐために
は、全体のエージェント数は 10,000個程度が必要と考えられる。
消費者タイプの構成比率は第 3.3.1 節で示したスクリーニング調査結果にあわせて OL
を 1,848個、MMを 1,191個、FLを 6,961個とする。エージェントは後述する社会ネット
ワークモデル上の頂点として配置され、ネットワーク上で隣接するエージェントと相互作
用する。相互作用の相手方は第 4.2.5節で求めた分布で集中するようにする。どれが集中
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度の高い相手方エージェントにあたるかはシミュレーションの開始時点にランダムに設定
し固定する。
シミュレーション上の 1ステップの実時間は 1か月間とし、各製品の普及開始月を第 0
ステップとして、2010年 12月に相当するステップまでシミュレーションを実施する。こ
れは、普及開始からアンケート調査実施時点の 2007年 12月までの普及状況をモデルが再
現できるかを確認するとともに、調査以降の 3年間分のシミュレーション結果についても
確認するためである。サービス開始を第 0ステップとすると、2010年 12月に相当するス
テップは、2001年 11月に実用サービスが開始された Edyでは第 109ステップ、2004年
2月にサービスが開始された mixiでは第 82ステップに相当する。ステップ数でいえばそ
れぞれ 110ステップ、83ステップとなる。なお調査実施時点である 2007年 12月は、Edy
では第 73ステップ、mixiでは第 46ステップにあたる。
数値計算用のプログラムは Java で作成する。数値計算は同一のシナリオについて 100
回反復実施し、これらの計算結果の算術平均をそのシナリオの結果とする。あわせて計算
結果の標準偏差を確認する。また、第 5.3.1節で列挙したバリデーション用のデータを集
計し、表 5.5に記載した調査結果と比較する。
5.1.2 フェーズ遷移パラメータ
シミュレーションの実施には、消費者のクチコミ行動に関するパラメータが必要とな
る。また、各パラメータは消費者のタイプやフェーズによっても異なると考えられる。第
2.2章で示した先行研究ではシミュレーションのパラメータの多くに仮想的な値を用いて
いる。仮想的なパラメータによるシミュレーションは、現実社会に適用可能な知見を得る
という目的においては有用であるが、現実社会で起きている現象を説明するうえでは調査
から得られるパラメータを用いる方が説得力が増す。本研究では第 3章で算出した下記の
各パラメータを用いる。すべてのパラメータを表 5.2にまとめる。
パラメータ a：消費者が 1か月間に肯定的・否定的クチコミを発信する相手方の人数
パラメータ aは、第 4.2.1節で算出した「過去 1か月間に回答者が好意的および否
定的クチコミを発信した相手方の人数 (SPM)」から算出する。これは、過去 1か月
間に回答者が肯定的および否定的クチコミを発信した相手方の人数を消費者タイプ
別・フェーズ別に集計したものであるが、標本数が少ない影響で数値にばらつきが
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表 5.2 Phase transition parameters.
(a) Number of people to send recommendation per month.
Phase OL MM FL
Edy
R, Positive 0.180 0.001 0.062
R, Negative 0.235 0.001 0.082
A+, Positive 0.267 0.296 0.296
A+, Negative 0.183 0.204 0.204
A-, Positive 0.107 0.507 0.097
A-, Negative 0.093 0.438 0.083
P+, Positive 0.500 1.607 0.527
P+, Negative 0.167 0.536 0.176
P-, Positive 0.001 0.842 0.217
P-, Negative 0.001 1.825 0.470
mixi
R, Positive 0.206 0.160 0.112
R, Negative 0.166 0.129 0.090
A+, Positive 0.081 2.273 0.301
A+, Negative 0.062 1.727 0.229
A-, Positive 0.051 0.263 0.208
A-, Negative 0.116 0.594 0.470
P+, Positive 0.484 1.348 0.712
P+, Negative 0.246 0.684 0.361
P-, Positive 0.761 0.986 0.398
P-, Negative 1.072 1.389 0.561
(b) Probability of recognizing a recommendation.
Edy 0.656
mixi 0.951
(c) Phase transition per receiving a recommendation.
Content Transition Edy mixi
Pos/Neg N to R 0.034 0.133
Positive R to A+ 0.030 0.169
Negative R to A- 0.036 0.049
Positive A+ to P+ 0.037 0.480
Negative A+ to A- 0.010 0.023
Positive A- to A+ 0.028 0.020
Negative P+ to P- 0.003 0.001
Positive P- to P+ 0.001 0.001
(d) Phase transition by other reasons per month.
OL MM FL
Edy
N to R 0.022 0.019 0.019
R to A+ 0.024 0.031 0.019
R to A- 0.014 0.013 0.014
A+ to P+ 0.071 0.055 0.059
A+ to A- 0.010 0.008 0.006
A- to A+ 0.005 0.013 0.010
P+ to P- 0.001 0.004 0.006
P- to P+ 0.001 0.001 0.001
mixi
N to R 0.022 0.016 0.018
R to A+ 0.020 0.031 0.012
R to A- 0.025 0.009 0.010
A+ to P+ 0.016 0.052 0.036
A+ to A- 0.011 0.026 0.019
A- to A+ 0.007 0.006 0.002
P+ to P- 0.008 0.009 0.011
P- to P+ 0.001 0.001 0.001
(e) Local diffusion coefficient on parameter d.
[0%, [5%, [10%, [20%,
5%) 10%) 20%) 100%]
Edy
N to R 0.971 0.971 1.124 1.025
R to A+ 0.600 0.761 1.673 2.606
R to A- 0.928 0.928 1.194 1.512
A+ to P+ 0.750 0.858 1.302 1.187
A+ to A- 1.088 1.088 1.011 0.496
A- to A+ 0.791 0.791 0.934 4.869
P+ to P- 1.167 1.167 1.277 0.245
P- to P+ 1.000 1.000 1.000 1.000
mixi
N to R 0.995 0.995 1.122 0.875
R to A+ 0.600 0.616 1.050 2.771
R to A- 0.926 0.926 1.024 1.317
A+ to P+ 0.750 0.780 0.613 2.068
A+ to A- 1.838 1.838 0.378 0.675
A- to A+ 0.726 0.726 1.654 0.996
P+ to P- 3.049 3.049 0.566 0.634
P- to P+ 1.000 1.000 1.000 1.000
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あるため、好意的クチコミ発信先人数と否定的クチコミ発信先人数を平均化する。
消費者タイプが g、調査時点のフェーズが pの回答者 iの好意的クチコミ発信先人
数の調査結果を pos(i;g; p)、否定的クチコミ発信先人数の調査結果を neg(i;g; p)と
する。パラメータ a として用いる好意的クチコミ発信先人数 P(g; p) と否定的クチ
コミ発信先人数 N(g; p)は、まず、全員の好意的クチコミ回数と否定的クチコミ回
数をフェーズ別に合計し、次に、好意的クチコミ回数と否定的クチコミ回数の比率
を求め、この比率で各タイプの好意的クチコミ回数と否定的クチコミ回数を案分す
る。すなわち P(g; p)と N(g; p)は次式で表される。ここで Freq(A)は条件 Aを満た
す回答者の人数を表す。
P(g; p) =
åi pos(i;g; p)
åi pos(i;g; p)+åi neg(i;g; p)
 åi pos(i;g; p)
Freq(gi = g; pi = p)
(5.1)
N(g; p) =
åi neg(i;g; p)
åi pos(i;g; p)+åi neg(i;g; p)
 åi neg(i;g; p)
Freq(gi = g; pi = p)
(5.2)
パラメータ b：他の消費者が発信したクチコミを受信側の消費者が認識する確率
パラメータ bは、第 4.2.2節で算出した「他の消費者が発信したクチコミを受信側
の消費者が認識する確率 (RPS)」の値をそのまま使用する。これは、過去 1か月間
に肯定的および否定的クチコミを話した回数の全回答者合計と、好意的および否定
的クチコミを聞いた回数の全回答者合計との比率である。
パラメータ c：クチコミを認識したときの遷移確率
パラメータ cは、第 4.2.4節で算出した「受信側が好意的もしくは否定的クチコミ
を認識したときにフェーズ遷移が発生する確率 (TPR)」の値をそのまま使用する。
これは、調査開始時点から現時点までの間にクチコミを聞いた回数と、クチコミに
よって遷移した回数との比率である。
パラメータ d：クチコミ以外の理由による 1か月あたりの遷移確率
パラメータ dは第 4.2.3節で算出した「クチコミ以外の理由による 1か月あたりの
フェーズ遷移確率 (TPM)」の値をそのまま使用する。これは、調査開始時点からの
クチコミによらない遷移の回数と、遷移時点に遷移元のフェーズにあった回答者の
のべ人数との比率である。
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パラメータ e：エージェントが知覚する局所普及率に応じたパラメータ dの修正係数
パラメータ eは第 4.2.6節で算出した「局所普及率に応じたフェーズ遷移確率の修
正係数 (LDC)」を一部修正して使用する。パラメータ dは局所普及率の影響を受け
るものとし、エージェントが知覚する局所普及率に応じた修正係数を掛ける。この
修正係数がパラメータ eである。
調査では局所普及率を 10%刻みで聞いており、0%以上 10%未満を 1つの階級と
したため、局所普及率が 0%に近いケースを分離できなかった。しかし R→ A+や
A+→ P+の遷移確率は局所普及率の影響によって大きく変わるため、局所普及率が
0%に近いケースを分離するのが適切である。
そこで、この修正係数では 0%以上 5%未満の階級と 5%以上 10%未満の階級とを
区別し、Edyと mixiのいずれにおいても 0%以上 5%未満での R→ A+の修正係数
を 0.600、A+→ P+の修正係数を 0.750という値を置いた。それ以外の遷移パター
ンでは 0%以上 5%未満と 5%以上 10%未満の修正係数は同一とした。
一部に値が定まらなかった項目があるため各項目の最低値は 0.001 としている。パラ
メータ bとパラメータ cは発信側と受信側の双方の消費者タイプおよびフェーズに応じて
異なる値となる可能性も考えられるが、今回の調査は標本数が限定されているため、パラ
メータ bは消費者タイプやフェーズによらない単一の値、パラメータ cは受信側のフェー
ズに応じてのみ異なる値とした。
5.1.3 ネットワークモデル
第 2.3.4節で示したように、先行研究ではネットワーク構造として主にWSモデルや BA
モデルが用いられているが、これらのネットワークモデルにはそれぞれ一長一短があり、
社会ネットワークが持つと考えられている各種の特徴を完全に満たすものはない。そこ
で、現実の社会ネットワークの構造により近いネットワークモデルを検討する。
調査結果から得られた次数分布を反映できるネットワークモデルを作成する方法として
コンフィギュレーションモデルがある [NSW01]。このモデルでネットワークモデルを作
成する手順を疑似コード 1に示す。この手順を文章で述べると以下のようになる。
1. 任意の N 個の頂点に対して任意の次数 (ただし次数の合計は 2 の倍数) を割り当
てる
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Pseudocode 1 Configuration model.
for all node ni do
DegreeAllocation(ni) An arbitrary integer
end for
while åiDegreeAllocation(ni)> 0 do
n1 SELECTNODE
n2 SELECTNODE
Retry if duplicate
Create an edge (n1;n2)
DegreeAllocation(n1) DegreeAllocation(n1) 1
DegreeAllocation(n2) DegreeAllocation(n2) 1
end while
procedure SELECTNODE
nodeNumber 1
randomNumber random:uni f orm(0;åiDegreeAllocation(ni))
accumulatedDegree 0
loop
accumulatedDegree accumulatedDegree+Degree(nodeNumber)
if randomNumber < accumulatedDegree then
return nodeNumber
end if
nodeNumber nodeNumber+1
end loop
end procedure
2. 次数の割り当て数に応じた選択確率を設定し、2個の頂点を確率的に選んで辺を張
る。ただし頂点間に既に辺が張られている場合は頂点を選びなおす
3. 選ばれた頂点の割り当て数を 1ずつ減らし、すべての頂点の割り当て数が 0になる
までステップ 2を繰り返す
コンフィギュレーションモデルは任意の次数分布を再現することができるが、コミュニ
ティ構造は有していないのでこの点では調査結果を反映することはできない。また、一般
に社会ネットワークのクラスタリング係数は大きいとされるが、コンフィギュレーション
モデルではクラスタリング係数は 0に近い値となる。そこで、コンフィギュレーションモ
デルの欠点を解消するためのネットワークモデルの作成方法を考案した。その手順を疑似
コード 2に示す。文章で述べると以下のようになる。
1. N 個の頂点に対して調査結果から得られた次数 k を割り当てる。åk =2により辺の
個数を求める
2. 調査結果から得られた、社会に存在するコミュニティの構成人数の分布に応じて、
コミュニティ構成人数 m 2の確率分布関数 q(m)を決める
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This figure illustrates an example of our network generation procedure. From the left figure, 4, 3, and 3
nodes are selected as community members. Draw an edge between every pairs of these nodes and pile the
edges.
図 5.1 Schematic figure of the network generation procedure of this study.
3. コミュニティを頂点数 m個の完全グラフ Km とみなす。辺の個数は m(m 1)=2で
ある。辺の個数の合計がステップ 1 で求めた値と同数になるように、q(m) に応じ
て各構成人数のコミュニティの個数 C(m)を決める
4. C(m) > 0 を満たす m の最大値 mmax を求め、頂点全体の中から mmax 個の頂点を、
次数の割り当て数に応じた選択確率を設定して確率的に選び、選んだ頂点を要素と
する完全グラフを張る。ただし頂点間に既に辺が張られている場合は頂点を選びな
おす
5. C(mmax)を 1減らし、選ばれた頂点の割り当て数を m 1ずつ減らす。すべての頂
点の割り当て数が 0になるまでステップ 4を繰り返す
ただしこの手順ではコミュニティが完全グラフになると仮定しており、辺が欠落して完
全グラフにならないコミュニティの存在は考慮していない。頂点数 N を十分大きくする
と、調査結果に近い次数分布とコミュニティ構成人数の分布をもつネットワークモデルを
得ることができる。またクラスタリング係数も大きくなる。図 5.1はこの手順でのネット
ワークの作成を表した模式図である。
頂点数は 10,000個とした。各頂点への次数 k の割り当て数とコミュニティ構成人数 m
の確率分布関数 q(m) は、第 3.3.4 節に記載した社会ネットワークの特徴量に関する調査
結果と合致させた。k の割り当て数は、1  k  55の区間では頂点数 4,747個で次数分布
は一様分布、56  k  150 の区間では頂点数 3,567 個で次数分布は g =  1:39 のべき分
布、k  151の区間では頂点数 1,686個で次数分布は g =  2:50のべき分布とした。ここ
で g はべき指数であり、次数 k の頂点が全頂点に占める割合を p(k)としたとき p(k) µ kg
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Pseudocode 2 The network generation procedure of this study.
Set degree distribution function D(n);n 2 fn 2 Zjn 0g
Set community size distribution function C(m);m 2 fm 2 Zjm 2g
degreeLimit An arbitrary integer
degreeAllocationTotal 0
while degreeLimit > 0 do
size arg max
m
C(m)
CommunityCreation(size) CommunityCreation(size)+1
degreeLimit degreeLimit  size(size 1)2
degreeAllocationTotal degreeAllocationTotal+ size(size 1)2
C(size) C(size) (size 1)size
end while
while degreeAllocationTotal > 0 do
degree arg max
n
D(n)
DegreeDistribution(degree) DegreeDistribution(degree)+1
D(degree) D(degree) (degree 1)degree
end while
for all node ni do
degree max(d) where DegreeDistribution(d)> 0
DegreeAllocation(ni) degree
DegreeDistribution(degree) DegreeDistribution(degree) 1
end for
while åmCommunityCreation(m)> 0 do
size max(m) where CommunityCreation(m)> 0
for i 1 to size do
SelectedNode(i) SELECTNODE
Retry selection if duplicate
Retry selection if an edge has already created between selected nodes
DegreeAllocation(SelectedNode(i)) DegreeAllocation(SelectedNode(i))  (size 1)
end for
Create edges between all pairs of selected nodes
CommunityCreation(size) CommunityCreation(size) 1
end while
procedure SELECTNODE
nodeNumber 1
randomNumber random:uni f orm(0;åiDegreeAllocation(ni))
accumulatedDegree 0
loop
accumulatedDegree accumulatedDegree+Degree(nodeNumber)
if randomNumber < accumulatedDegree then
return nodeNumber
end if
nodeNumber nodeNumber+1
end loop
end procedure
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となる。
q(m)については、2m 6の区間では出現確率をmに応じてそれぞれ 15.77%、10.22%、
13.28%、16.24%、7.12%とした。m 7の区間では出現確率の総和を 37.37%とし、mの
分布を g = 3:76のべき分布とした。これにより、ネットワークモデルに含まれるコミュ
ニティの個数は 17,398個となった。
このネットワークモデル作成手順には確率的な手順を含み、作成結果が一意にはならな
いため、ネットワークモデルは 100個作成し、数値計算の各回において異なるものを順番
に使用する。
5.1.4 ネットワークモデル上での消費者タイプ配置
第 4.2.7節で示したように、調査結果では消費者タイプによって知人数と参加コミュニ
ティ数には差があった。この点を考慮して、消費者タイプ別の次数と参加コミュニティ数
が調査結果に近くなるよう、ネットワークモデル上の頂点に各消費者タイプのエージェン
トを配置した。具体的には以下の手順で行った。
1. スクリーニング調査の有効回答数を、消費者タイプ別に、知人数  参加コミュニ
ティ数のクロス集計表に集計する。集計にあたって知人数の階級は [0;9], [10;19],
[20;29], [30;39], [40;59], [60;79], [80;99], [100;119], [120;139], [140;159], [160;179],
[180;199], [200;¥) の 13 階級とした。参加コミュニティ数の階級は [0;4], [5;9],
[10;14], [15;19], [20;24], [25;¥) の 6 階級とした。クロス集計表は表 5.3 の通りと
なる。
2. 1.のクロス集計表に基づき、回答者の知人数および参加コミュニティ数が各階級に
あたるときの、各消費者タイプの出現確率を計算する。
3. ネットワークモデル上での OL/MM/FLの各消費者タイプの出現数を、スクリーニ
ング調査の有効回答の比率に合わせて 18.48%/11.91%/69.61%とする。
4. ネットワークモデルから頂点を 1個ランダムに選び、その頂点の次数と参加コミュ
ニティ数の階級から、2.で計算した各消費者タイプの出現確率を選択し、その頂点
の消費者タイプを確率的に決定する。なおこの出現確率は、最終的な各消費者タイ
プの出現数が 3.の比率に合致するよう調整する。
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表 5.3 Cross tabulations of screening research respondents by
degree and number of joining communities.
Number of joining communities j(i)
[0;4] [5;9] [10;14] [15;19] [20;24] [25;¥)
Degree k(i) (OL)
[0;9] 69 4 0 0 0 0
[10;19] 67 9 7 1 0 0
[20;29] 60 17 4 0 2 1
[30;39] 47 55 7 2 0 4
[40;59] 56 75 32 5 3 1
[60;79] 26 43 28 22 8 5
[80;99] 15 37 18 9 6 8
[100;119] 14 15 9 12 3 4
[120;139] 9 13 17 7 9 5
[140;159] 8 17 8 7 3 8
[160;179] 0 11 7 2 0 10
[180;199] 2 8 4 4 1 8
[200;¥) 8 15 17 17 13 57
Degree k(i) (MM)
[0;9] 59 2 0 0 0 0
[10;19] 24 4 4 1 0 0
[20;29] 25 21 3 0 1 1
[30;39] 22 30 6 2 0 3
[40;59] 27 38 25 7 1 4
[60;79] 9 16 25 9 5 4
[80;99] 9 12 22 8 4 5
[100;119] 5 13 6 12 0 11
[120;139] 8 10 5 3 8 8
[140;159] 3 12 7 2 4 9
[160;179] 2 8 5 5 1 6
[180;199] 0 0 3 4 3 9
[200;¥) 10 11 14 5 9 53
Degree k(i) (FL)
[0;9] 425 38 0 0 0 0
[10;19] 227 65 19 7 0 0
[20;29] 198 129 15 0 7 7
[30;39] 142 179 43 10 0 13
[40;59] 202 290 134 41 8 27
[60;79] 86 135 112 58 13 23
[80;99] 67 95 90 50 30 29
[100;119] 29 68 33 45 12 24
[120;139] 29 44 58 25 41 37
[140;159] 24 35 34 8 20 30
[160;179] 8 14 12 11 4 29
[180;199] 5 17 11 14 10 34
[200;¥) 26 39 59 43 31 184
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表 5.4 Comparison of research results and network models.
Research Model A Model B
Degree 1st Q. 28.0 29.0 29.0
k(i) Median 58.0 59.0 59.0
(Total) Mean 92.5 91.5 91.5
3rd Q. 117.0 116.0 116.0
Degree 1st Q. 32.0 31.5 31.5
k(i) Median 63.0 60.6 60.6
(OL) Mean 101.4 92.7 92.7
3rd Q. 124.0 117.7 117.7
Degree 1st Q. 34.0 35.8 35.8
k(i) Median 73.0 75.8 75.8
(MM) Mean 110.2 113.4 113.4
3rd Q. 143.8 155.7 155.7
Degree 1st Q. 27.0 28.0 28.0
k(i) Median 56.0 56.6 56.6
(FL) Mean 87.1 87.4 87.4
3rd Q. 109.0 110.0 110.0
Number of joining 1st Q. 3.8 4.0
communities Median 7.6 7.0
j(i) Mean 13.1 10.7
(Total) 3rd Q. 14.2 13.0
Number of community 1st Q. 3.0 3.0
members Median 5.0 5.0
s(i) Mean 6.5 6.2
(Total) 3rd Q. 7.0 8.0
Cluster coefficient 0.044 0.306
Model A: Configuration model, Model B: The network model of this
study.
表 5.4は、調査結果と、コンフィギュレーションモデル (Model A)および本研究のモデ
ル (Model B)の特徴量との比較である。ネットワークモデルは 100個作成し、特徴量はそ
の算術平均を記載している。
コンフィギュレーションモデルは、調査結果の知人数 k(i)および消費者タイプ別の知人
数を反映できているが、回答者が参加しているコミュニティの個数 j(i)および回答者と平
均的な知人とが共に参加しているコミュニティの構成人数 s(i)は、コミュニティ構造自体
を考慮していないので実現できていない。さらにクラスタリング係数は 0に近い値となっ
ており、一般的な社会ネットワークが持つとされるクラスタリング係数の値 (第 2.3.4節で
述べたように 0.1から 0.5程度)は実現できていない。
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一方本研究のモデルは、k(i)および消費者タイプ別の k(i)、j(i)、s(i)を反映できており、
さらにクラスタリング係数は一般的な社会ネットワークが持つとされる値を実現できて
いる。
5.1.5 各ステップにおけるエージェントの動作
シミュレーションの各ステップにおけるエージェントの動作を、疑似コード 3も参照し
ながら説明する。
1. (疑似コードでは「Procedure Step A」で示す部分)各ステップの最初にエージェント
をエージェントリストに格納する。エージェントリストから処理対象のエージェン
トをランダムに 1個選択する。そのエージェントが先にクチコミを発信する確率を
50%、先にクチコミ以外の理由による遷移判定を行う確率を 50%とし、乱数を発生
させてどちらを先に行うかを判定する
モデルにおいて後述する「紹介キャンペーン」の実施を設定する場合は、エージェ
ントがこれに参加するかどうかを判定する
2. (疑似コードでは「Procedure Step B」で示す部分)エージェントがクチコミを発信す
る場合は、好意的情報を先に発信する確率を 50%、否定的情報を先に発信する確率
を 50%とし、乱数を発生させてどちらを先に行うかを判定する
3. (疑似コードでは「Procedure Step C」で示す部分) エージェントの好意的情報もし
くは否定的情報の発信回数をパラメータ a(消費者が 1 か月間に肯定的・否定的
クチコミを発信する相手方人数) に基づいて決める。クチコミ発信先は、シミュ
レーション開始時に設定しておいた各エージェントの隣接エージェントリスト
N = f1;2; : : : ;ng、隣接エージェント選択確率 pn (ån2N pn = 1)に基づき、乱数を発
生させて選択する
次にネットワークモデル上で隣接するエージェントの中からクチコミ発信先を選択
する。次に受信側エージェントがクチコミを受信するかどうかをパラメータ b(他の
消費者が発信したクチコミを受信側の消費者が認識する確率)に基づいて判定する
受信側エージェントがクチコミを受信した場合は、発信側と受信側とのあいだで会
話が成立したとみなして、両者が持っている相手方が製品を使用しているか否かの
情報を更新する
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Pseudocode 3 Behavior of agents in each step.
for i 1 to nAgent do . Procedure Step A
sender Randomly selected one agent without duplication from agent list
if random:uni f orm(0;1)< 0:5 then
SENDWOM(sender); TRANSFERBYEXTERNAL(sender)
else
TRANSFERBYEXTERNAL(sender); SENDWOM(sender)
end if
end for
procedure SENDWOM(sender) . Procedure Step B
if random:uni f orm(0;1)< 0:5 then
TRANSFERBYRECEIVE(sender,Positive); TRANSFERBYRECEIVE(sender,Negative)
else
TRANSFERBYRECEIVE(sender,Negative); TRANSFERBYRECEIVE(sender,Positive)
end if
end procedure
procedure TRANSFERBYRECEIVE(sender,PN) . Procedure Step C
nSend random:Poisson(ParamA(Type(sender);Phase(sender);PN))
for i 1 to nSend do
p random:uni f orm(0;1)
loop
agent Select one agent in order from neighboring agent list of sender
if p< AccumulatedSelectionProbability(agent) then
receiver agent
break loop
end if
end loop
Retry if duplicate
if random:uni f orm(0;1)< ParamB then
PhaseIn f o(receiver;sender) Phase(sender)
PhaseIn f o(sender;receiver) Phase(receiver)
if random:uni f orm(0;1)< ParamC(Phase(receiver)) then
Phase(receiver) NextPhase(Phase(receiver);PN)
end if
end if
end for
end procedure
procedure TRANSFERBYEXTERNAL(agent) . Procedure Step D
LocalDi f f (agent) åneighborsPhaseIn f o(agent;neighbors)
pPos ParamD(Type(agent);Phase(agent);Positive)ParamE(Phase(agent);Positive;LocalDi f f (agent))
pNeg ParamD(Type(agent);Phase(agent);Negative)ParamE(Phase(agent);Negative;LocalDi f f (agent))
p random:uni f orm(0;1)
if p< pPos then
Phase(agent) NextPhase(Phase(agent);Positive)
else if p< pPos+ pNeg then
Phase(agent) NextPhase(Phase(agent);Negative)
end if
end procedure
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受信側がクチコミを受信した場合はパラメータ c(クチコミを認識したときの遷移確
率)に基づいて受信側の遷移を判定する
4. (疑似コードでは「Procedure Step D」で示す部分)エージェントがクチコミ以外の理
由による遷移判定を行う場合は、各エージェントの次数を分母とし、各エージェン
トが情報として持っている製品を使用している隣接エージェント数を分子として、
局所普及率を算出する
パラメータ d(クチコミ以外の理由による 1 か月あたりの遷移確率) にパラメータ
e(エージェントが知覚する局所普及率に応じたパラメータ dの修正係数) を掛けた
値に基づいて遷移を判定する
5. 以上の処理を終えたエージェントをエージェントリストから除外して 1に戻り、す
べてのエージェントに関して処理を行う
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図 5.2 Diffusion rate transitions under base model and research data. The number of users
announced by the operating company is also shown in the case of mixi.
5.2 基本モデルのシミュレーション結果
基本モデルのシミュレーション結果について説明する。図 5.2(a)は、Edyに関してアン
ケート調査で得られた普及率 (所有段階に至った回答者の比率) の推移とシミュレーショ
ンで得られた普及率の推移とを比較して示したものである。また図 5.2(b)は、これらの 3
か月ごとの差分を示したものである。Edyでは、アンケート調査のデータが存在する第 73
ステップ (2007年 12月)までのシミュレーション結果を見ると調査結果によくあてはまっ
ている。
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図 5.2(c)は、mixiに関して普及率の調査結果、普及率のシミュレーション結果、および
第 3.1.2節で述べた mixiの運営会社が公表している登録ユーザー数の推移を比較して示し
たものである。また図 5.2(d)は、これらの 3か月ごとの差分を示したものである。これら
の図の縦軸では mixiの普及率 1%がユーザー数 60万人に相当するとしている。その理由
は、第 3.1.2章で示した通り、調査時点での日本のインターネット高頻度利用者が約 6,000
万人であり、調査対象者と mixi の利用者ともに大部分がこれに含まれると考えられるた
めである。
アンケート調査のデータが存在する第 46ステップ (2007年 12月)までを見ると、調査
結果では 2005年から 2006年にかけて mixiの使用を開始したという回答が多くなってい
るが、シミュレーション結果では使用開始時期は 2006年以降が多数を占めるという乖離
が生じた。このような結果となった理由を考察すると、アンケート回答者の心理として、
自らを mixiの「古参会員」であると誇張して答えたというバイアスもあったのではないか
と考えられる。mixiの運営会社が公表している登録ユーザー数は、使用開始時期としてよ
り客観的な数値であると考えられるが、この推移を見るとシミュレーション結果によくあ
てはまる推移を示している。
アンケート調査から得られた mixi の普及率の推移にはバイアスがあり、運営会社が公
表している登録ユーザー数の推移が真の普及率の推移を示すものだったとすると、調査結
果から推定している mixiの N→ R、R→ A+、A+→ P+のフェーズ遷移パラメータ (TPR
および TPM) は 10% 程度の過大評価になっている可能性がある。そこで図 5.2(c) には、
これらのパラメータを 0.9倍した場合の基本モデルのシミュレーション結果をあわせて示
す。アンケート調査のデータが存在する第 46ステップ (2007年 12月)までを見ると、登
録ユーザー数の推移とくらべて普及率のシミュレーション結果はやや過小となるが、傾向
は類似している。
以上のように、調査期間内 (2007年 12月まで)に限り、また Edyと mixiに限っていえ
ば、普及が始まる消費者のタイプが異なっているという調査結果を再現することができ
た。しかし調査期間以降を見ると、登録ユーザー数の推移とくらべて普及率のシミュレー
ション結果は過大になっている。このような乖離が生じた原因について説明するために
は、調査期間以降に関しては基本モデルには含まれていない他の何らかの要因を新たに考
慮する必要がある。
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表 5.5 Fact data for the validation of our model.
(a) Diffusion rates estimated from complementary research results.
OL MM FL Total
Edy estimated possession rate 25.0% 30.4% 18.5% 20.8%
mixi estimated possession rate 28.1% 36.8% 20.8% 24.2%
(b) Rate of phase transitions that recommendations aroused.
Recognition Attention Possession
EdyWoM rate OL 6.6% 9.9% 6.5%
EdyWoM rate MM 15.6% 23.2% 16.7%
EdyWoM rate FL 7.2% 8.3% 7.0%
EdyWoM rate Total 8.0% 10.7% 8.4%
mixiWoM rate OL 36.8% 43.0% 86.0%
mixiWoM rate MM 52.6% 54.2% 74.4%
mixiWoM rate FL 39.6% 51.7% 82.5%
mixiWoM rate Total 40.8% 50.0% 81.7%
(c) Composition of influential consumers.
OL MM FL
Edy snowball respondents 16.3% 21.8% 61.9%
mixi snowball respondents 18.3% 25.0% 56.7%
Screening research respondents 18.5% 11.9% 69.6%
5.3 モデルのバリデーション
5.3.1 バリデーションに用いるデータ
モデル化の対象であるシステムをモデルが再現できているか評価することを「バリデー
ション」という。バリデーションが必要となる理由は、モデルが単に特定のパターン (本
研究の例でいえば Edyと mixiの普及率の推移)を再現しているだけではなく、そのパター
ンを生み出しているシステムそのものを再現できているかを評価するためである。
Grimm et al. (2005)[GRB+05]が提唱するパターン指向モデリングの手続きにおいては、
モデル化対象の現象で観測されるパターンを、モデルの作成に用いるパターンと、モデル
の作成には用いないパターンとに区分し、後者のパターンがモデルを使ったシミュレー
ションの結果に表れるパターンと合致しているかを評価することでバリデーションを行
う。Yang et. al (2012)[YKOT12]によれば、モデルの作成に用いるパターンとモデルのバ
リデーションに用いるパターンとは互いに独立である必要がある。
著者らが 2007年に実施した第 3回目のアンケート調査には、基本モデルのパラメータ
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を得ることを意図した設問だけでなく、基本モデルの作成には直接には使われない設問も
含まれていた。こうした設問への回答から得られるパターンのうち基本モデルの作成に用
いたパターンとの独立性が高いものを基本モデルのバリデーションに活用する。本節での
バリデーションに用いるパターンは以下である。
(a)消費者タイプ別の普及率
調査では 2007年 12月の調査時点における回答者のフェーズを表 3.2 Q5で聞いて
おり、ここから補助調査の消費者タイプ別・フェーズ別の回答者数と、調査時点で
所有段階にあった比率を表 3.5の通り算出している。このうち消費者タイプ別の普
及率を表 5.5 (a)に抜粋する。
調査時点における消費者タイプ別の普及率は Edy と mixi ともに MM、OL、FL の
順に高くなっており、特に mixiでは MMの普及率が高くなっている。このような
パターンはモデルの作成に用いられている表 5.2のパラメータ d(クチコミ以外の理
由による 1か月あたりの遷移確率)などのパターンには明確には表れていないので、
モデルのバリデーションに用いることができる。
バリデーションではシミュレーションの 2007年 12月に相当するステップにおいて
所有段階にあるエージェントの比率を消費者タイプ別に集計し、表 5.5 (a)のパター
ンと合致しているかを確認する。
(b)認知行動/関心行動/所有行動の理由がクチコミだった比率
調査では認知行動/関心行動/所有行動の際にもっとも重要だった情報が「家族や友
人から聞くクチコミや利用の勧め」であったか、それ以外の情報であったかを表
4.1 Q9で聞いている。この回答が「家族や友人から聞くクチコミや利用の勧め」で
あった回答者の比率を、Edyと mixiのそれぞれに関して消費者タイプ別に集計し表
4.4に掲載している。表 5.5 (b)には同じデータを再掲している。
認知行動/関心行動/所有行動の理由がクチコミだった比率は、Edyでは 8.0%、10.7%、
8.4%と関心行動が最も高く、mixiでは 40.8%、50.0%、81.7%と所有行動が最も高
かった。クチコミ比率を mixi に関して消費者タイプ別に見ると、調査結果では認
知行動のクチコミ比率はMM、FL、OLの順に高くなり、所有行動のクチコミ比率
は OL、FL、MMの順に高くなるという正反対の順序となっている。こういったパ
ターンはモデルの作成には用いられていないので、モデルのバリデーションに用い
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表 5.6 Difference of validation simulations from the base model.
Overview
Purpose To validate the base model by comparing with research results.
Entities, state variables, and scales From service launch to Dec. 2007 (Edy: 74 steps, mixi: 47 steps).
ることができる。
バリデーションでは、シミュレーション上でクチコミによってフェーズ遷移した
エージェントの個数と、クチコミ以外の理由によってフェーズ遷移したエージェン
トの個数とをカウントして集計し、表 5.5 (b) のパターンと合致しているかを確認
する。
(c)普及において影響力の強い他者の消費者タイプ構成
表 3.4 には、スクリーニング調査/主調査/補助調査の各調査における有効回答者の
消費者タイプ分類を掲載している。この中でスクリーニング調査の回答者は社会全
体のサンプルであり、スノーボール他者はイノベーションの普及において影響力
の強い消費者のサンプルである。表 5.5 (c) ではスクリーニング調査の回答者とス
ノーボール他者の消費者タイプ構成を比較しているが、スクリーニング調査の回答
者ではMMの比率が 11.9%であるのに対して、スノーボール他者のMMの比率は
Edyで 21.8%、mixiで 25.0%であり、有意に大きくなっている。このパターンはア
ンケート調査の設問を分析して得られたものではないが、バリデーションに活用
する。
シミュレーション上では、あるエージェントがクチコミによって A+→ P+のフェー
ズ遷移をした際に、そのクチコミを発信した相手方がどのエージェントであったか
を確認する。このクチコミ相手方は普及において影響力の強い他者に相当すると考
えられる。バリデーションでは、クチコミ相手方の消費者タイプ構成を集計し、ス
ノーボール他者の消費者タイプ構成と合致しているかを確認する。
バリデーションでは各製品の普及開始月からアンケート調査実施時点である 2007年 12
月までをシミュレーション期間としてシミュレーションを実施する。普及開始月を第 0ス
テップとすると、2007 年 12 月は Edy では第 73 ステップ、mixi では第 46 ステップに相
当する。ステップ数でいえばそれぞれ 74ステップ、47ステップとなる。これらのシミュ
レーションの基本モデルからの相違点を ODDプロトコルに準拠して表 5.6に記述する。
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5.3.2 シミュレーション結果に基づくバリデーション
表 5.7に調査結果とシミュレーション結果とを比較して示す。
表 5.7(a) の調査時点に相当するステップにおける普及率は、Edy で 22.6%、mixi で
22.7%となり、それぞれ 20.8%、24.2%だった調査結果に近い値が得られた。100回の数
値計算結果の標準偏差はそれぞれ 0.49%、0.63%であり安定した結果が得られた。消費者
タイプ別の普及率は、Edyと mixiともにシミュレーション結果ではMM、OL、FLの順に
高くなっており、調査結果と合致するパターンが得られた。
表 5.7(b)の認知行動/関心行動/所有行動の理由がクチコミだった比率は、Edyのシミュ
レーション結果ではそれぞれが 10.9%、13.0%、7.6% と関心行動で最も高く、mixi のシ
ミュレーション結果では 41.4%、53.4%、76.1%と所有行動で最も高くなった。これらの
パターンも調査結果のパターンと合致した。クチコミ比率を mixi に関して消費者タイプ
別に見ると、シミュレーション結果では認知行動のクチコミ比率はMM、FL、OLの順に
高くなり、所有行動のクチコミ比率は OL、FL、MMの順に高くなるという正反対の順序
となり、調査結果のパターンを再現することができた。
表 5.7(c)は、シミュレーション上でエージェントがクチコミによって A+→ P+のフェー
ズ遷移をした際に、そのクチコミを発信した相手方の消費者タイプ構成である。シミュ
レーション結果ではこのクチコミ相手方のMMの比率は Edyで 26.6%、mixiで 29.7%で
あり、エージェント全体の構成比率 (11.9%)と比べてMMの比率は有意に大きかった。こ
の結果は、スノーボール他者の構成比率はスクリーニング調査の回答者と比べて MM の
比率が有意に高いという調査結果のパターンと合致した。
以上のように、基本モデルの作成には用いられていないパターンが基本モデルを使った
シミュレーションの結果に表れるパターンと合致していることが確認できた。このような
バリデーション結果から、調査期間内 (2007年 12月まで)に限っていえば、基本モデルは
モデル化の対象である Edyと mixiの普及現象を十分に再現でき、先行研究が有している
「(1)どのような製品でも普及が始まる消費者のタイプが同じと仮定されている」という課
題を解消することができたと判断される。
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表 5.7 Validation data of the base model.
(a) Diffusion rates at the last step.
OL MM FL Total
Edy
base model (s.d.) 25.2% (1.02%) 26.9% (1.40%) 21.2% (0.54%) 22.6% (0.49%)
research results 25.0% 30.4% 18.5% 20.8%
mixi
base model (s.d.) 23.7% (1.03%) 31.4% (1.73%) 21.0% (0.63%) 22.7% (0.63%)
research results 28.1% 36.8% 20.8% 24.2%
(b) Rate of phase transitions by word-of-mouth recommendations.
Recognition Attention Possession
Edy
base model (s.d.) OL 9.8% (0.67%) 12.0% (0.86%) 6.2% (1.02%)
research results OL 6.6% 9.9% 6.5%
base model (s.d.) MM 13.9% (1.18%) 13.3% (1.22%) 9.9% (1.77%)
research results MM 15.6% 23.2% 16.7%
base model (s.d.) FL 10.7% (0.41%) 13.2% (0.55%) 7.6% (0.71%)
research results FL 7.2% 8.3% 7.0%
base model (s.d.) Total 10.9% (0.34%) 13.0% (0.40%) 7.6% (0.53%)
research results Total 8.0% 10.7% 8.4%
mixi
base model (s.d.) OL 36.4% (1.18%) 39.3% (1.34%) 85.8% (1.63%)
research results OL 36.8% 43.0% 86.0%
base model (s.d.) MM 48.3% (1.61%) 52.3% (1.68%) 68.3% (2.40%)
research results MM 52.6% 54.2% 74.4%
base model (s.d.) FL 41.6% (0.59%) 58.5% (0.76%) 75.2% (1.19%)
research results FL 39.6% 51.7% 82.5%
base model (s.d.) Total 41.4% (0.51%) 53.4% (0.68%) 76.1% (0.85%)
research results Total 40.8% 50.0% 81.7%
(c) Numbers of people who gave influence when started using.
OL MM FL
Edy
base model (s.d.) 20.1% (2.75%) 26.6% (3.18%) 53.3% (3.64%)
snowball respondents 16.3% 21.8% 61.9%
mixi
base model (s.d.) 14.1% (0.91%) 29.7% (1.40%) 56.2% (1.43%)
snowball respondents 18.3% 25.0% 56.7%
Agent composition of the model 18.5% 11.9% 69.6%
Screening research respondents 18.5% 11.9% 69.6%
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表 5.8 Description of the reference models.
Base model Reference models
Effect of local diffusion Separate [0%,5%) from [0%,10%) (a1) Not separate [0%,5%)
(a2) Not consider LD
Consumer type classification 3 types (OL, MM, FL) (b) Not distinguish types
Type disposition on network Consider results in Table 5.4 (c) Not consider type on network
Network model Community structure model (d1) Configuration model
(d2) BA model
(d3) WS model
WoM concentration g = 1:2 (e) g = 3:0
5.4 モデルの構成要素の検証
5.4.1 検証の対象とするモデル構成要素
基本モデルは、消費者はタイプに分かれること、ネットワーク上での配置では消費者タ
イプを考慮することなどの前提条件に基づいている。しかしこれらの前提条件は必ずしも
自明ではない。そこで、基本モデルの構成要素の一部を変更した比較モデルを作成し、そ
のシミュレーション結果をアンケート調査結果や基本モデルのシミュレーション結果と
比較して、基本モデルの妥当性について考察する。検証の対象とするモデル構成要素を表
5.8に列挙する。
(a)局所普及率の影響
基本モデルでは、第 5.1.2節で述べたように、パラメータ e(エージェントが知覚す
る局所普及率に応じたパラメータ dの修正係数)は第 4.2.6節で算出した「局所普及
率に応じたフェーズ遷移確率の修正係数 (LDC)」を一部修正して、0% 以上 5% 未
満の階級と 5%以上 10%未満の階級とを区別し、0%以上 5%未満では R→ A+の
修正係数を 0.600、A+→ P+の修正係数を 0.750という値を置いている。
これに対して、パラメータ d修正係数において 0%以上 5%未満の階級と 5%以上
10%未満の階級とを区別しない比較モデル a1と、さらに局所普及率の影響自体を
考慮せずにパラメータ eを一定の値とする比較モデル a2を作成する。
(b)消費者タイプ分類
基本モデルでは、第 2.3.2節で示した、イノベーション普及において影響力が大き
い消費者にはオピニオンリーダーとマーケットメイブンという 2つのタイプがいる
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という考え方を取り入れており、エージェントを OL/MM/FLの 3タイプに分類し
ている。
これに対して、消費者のタイプ分類を考慮せず、遷移パラメータを全エージェント
で同一とする比較モデル bを作成する。
(c)ネットワークモデル上の消費者タイプ配置
基本モデルでは、第 4.2.7節で示した社会ネットワークの特徴量の消費者タイプに
よる差についての分析結果を取り入れて、第 5.1.4節で示したように、消費者タイ
プ別の次数と参加コミュニティ数が調査結果に近くなるようネットワークモデル上
の頂点に各消費者タイプのエージェントを配置している。
これに対して、ネットワークモデル上への配置で消費者タイプを考慮せずランダム
に配置する比較モデル cを作成する。
(d)ネットワークモデル
基本モデルのネットワーク構造は第 5.1.3 節で作成したネットワークモデルを使
用している。これに対して、同じく第 5.1.3節で比較対象として作成したコンフィ
ギュレーションモデルをネットワーク構造として使用する比較モデル d1、第 2.3.4
節で例示した BAモデルを使用する比較モデル d2、WSモデルを使用する比較モデ
ル d3を作成する。
各モデルの平均次数を基本モデルの 91.5と合わせるために、比較モデル d2の BA
モデルは m0 = K46 から成長プロセスをスタートさせ頂点数が 10,000に達するまで
続けることで作成する。このとき平均次数は 91.8となる。比較モデル d3のWSモ
デルはまず頂点数 10,000、次数 92の一次元格子を作成し、10%の辺をランダムに
組み替えることで作成する。このとき平均次数は 92.0 となる。なおこれらのモデ
ルでは平均次数を基本モデルと等しい 91.5 とすることは性質上できない。比較モ
デル d1 のコンフィギュレーションモデルの平均次数は基本モデルと同じ 91.5 で
ある。
(e)クチコミ相手の集中度
基本モデルでは、第 4.2.5節での分析結果を取り入れて、クチコミ相手の集中度を
表すべき指数を g = 1:2としている。これに対して g = 3:0とする比較モデル e
を作成する。
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表 5.9 Difference of reference model simulations from the base model.
Overview
Purpose To test the needs of model parts of the base model.
Entities, state variables, and scales From service launch to Dec. 2007 (Edy: 74 steps, mixi: 47 steps),
or to Dec. 2013 (Edy: 146 steps, mixi: 119 steps).
これらの比較モデルを作成し、各製品の普及開始月からアンケート調査実施時点である
2007年 12月までをシミュレーション期間としてシミュレーションを実施する。後述する
ように一部の比較モデルではシミュレーション期間をアンケート調査終了時点から 6年間
(2013年 12月まで)延長したシミュレーションもあわせて実施する。これらのシミュレー
ションの基本モデルからの相違点を ODDプロトコルに準拠して表 5.9に記述する。
5.4.2 シミュレーション結果による検証
表 5.10 に、アンケート調査結果および基本モデルと比較モデルのシミュレーション結
果を記載する。
比較モデル a1および a2(局所普及率の影響を変更)、比較モデル b(消費者タイプ分類を
変更)、比較モデル c(ネットワークモデル上の消費者タイプ配置を変更)では、それぞれ基
本モデルの構成要素の一部に変更を加えることで、調査結果との適合が悪くなっている。
すなわち基本モデルにおいて前提としている、消費者タイプ分類、ネットワークモデル上
の消費者タイプ配置、局所普及率の影響などの点は、現実の消費者行動のモデルとして妥
当性が高いといえる。
ネットワークモデルについては、比較モデル d2(BA モデル) と比較モデル d3(WS モデ
ル)では、mixiでの最終ステップにおける FLの普及率が基本モデルよりも高くなった。こ
れは BAモデルでは次数の最低値が 46となり、WSモデルでも大部分の頂点の次数が 92
前後になるため、これらのモデルでは次数が小さいためにクチコミの影響を受けにくい頂
点が存在しないことによるものである。このように、エージェントベース普及モデルにお
いてこれらのネットワークモデルを用いることで結果がゆがめられる可能性については注
意を要する。
比較モデル e(g = 3:0)では普及率が基本モデルよりも低くなった。これはクチコミの
相手が少数に集中するためである。このように、ネットワーク構造だけでなくネットワー
ク上のクチコミ相手の集中度によっても普及シミュレーションの結果は影響を受けること
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表 5.10 Simulation results of reference models.
(a) Factors of basic model structure (simulations are until Dec. 2007).
OL MM FL Total
Edy
Base model (s.d.) 25.2% (1.02%) 26.9% (1.40%) 21.2% (0.54%) 22.6% (0.49%)
Research results 25.0% 30.4% 18.5% 20.8%
(a1) Not separate [0%,5%) (s.d.) 29.9% (1.08%) 31.7% (1.22%) 25.3% (0.62%) 26.9% (0.54%)
(a2) Not consider LD (s.d.) 36.6% (1.24%) 38.9% (1.64%) 31.7% (0.63%) 33.5% (0.61%)
(b) Not distinguish types (s.d.) 22.3% (1.12%) 22.6% (1.23%) 22.4% (0.58%) 22.4% (0.52%)
(c) Not consider type on net (s.d.) 25.0% (0.88%) 26.0% (1.18%) 21.3% (0.52%) 22.5% (0.46%)
mixi
Base model (s.d.) 23.7% (1.03%) 31.4% (1.73%) 21.0% (0.63%) 22.7% (0.63%)
Research results 28.1% 36.8% 20.8% 24.2%
(a1) Not separate [0%,5%) (s.d.) 23.6% (1.05%) 31.6% (1.64%) 21.1% (0.70%) 22.8% (0.67%)
(a2) Not consider LD (s.d.) 31.6% (1.12%) 41.4% (1.58%) 28.5% (0.77%) 30.6% (0.71%)
(b) Not distinguish types (s.d.) 22.1% (1.13%) 21.9% (1.27%) 21.9% (0.65%) 21.9% (0.61%)
(c) Not consider type on net (s.d.) 23.0% (0.97%) 27.0% (1.47%) 21.4% (0.66%) 22.4% (0.61%)
(b) Factors of network (simulations are until Dec. 2007).
OL MM FL Total
Edy
Base model (s.d.) 25.2% (1.02%) 26.9% (1.40%) 21.2% (0.54%) 22.6% (0.49%)
Research results 25.0% 30.4% 18.5% 20.8%
(d1) Configuration model (s.d.) 25.2% (1.08%) 26.8% (1.35%) 21.1% (0.54%) 22.5% (0.43%)
(d2) BA model (s.d.) 24.1% (0.92%) 25.9% (1.27%) 20.6% (0.55%) 21.9% (0.45%)
(d3) WS model (s.d.) 24.0% (0.94%) 25.1% (1.32%) 20.5% (0.57%) 21.7% (0.46%)
(e) g = 3:0 (s.d.) 24.9% (1.08%) 26.7% (1.43%) 21.0% (0.55%) 22.4% (0.51%)
mixi
Base model (s.d.) 23.7% (1.03%) 31.4% (1.73%) 21.0% (0.63%) 22.7% (0.63%)
Research results 28.1% 36.8% 20.8% 24.2%
(d1) Configuration model (s.d.) 23.6% (0.98%) 31.2% (1.49%) 20.9% (0.62%) 22.6% (0.56%)
(d2) BA model (s.d.) 24.1% (1.03%) 29.4% (1.83%) 21.3% (0.69%) 22.8% (0.70%)
(d3) WS model (s.d.) 26.9% (1.22%) 30.2% (1.56%) 24.6% (0.79%) 25.7% (0.80%)
(e) g = 3:0 (s.d.) 22.4% (0.89%) 29.5% (1.51%) 20.2% (0.64%) 21.7% (0.62%)
(c) Factors of network (simulations are until Dec. 2013).
OL MM FL Total
Edy
Base model (s.d.) 70.2% (1.12%) 80.0% (1.32%) 70.6% (0.68%) 71.7% (0.67%)
(d1) Configuration model (s.d.) 70.4% (1.29%) 79.7% (1.41%) 70.5% (0.68%) 71.6% (0.65%)
mixi
Base model (s.d.) 74.8% (0.99%) 82.8% (1.23%) 69.1% (0.63%) 71.8% (0.55%)
(d1) Configuration model (s.d.) 74.8% (1.02%) 82.5% (1.13%) 68.9% (0.63%) 71.6% (0.51%)
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図 5.3 Diffusion rate of mixi by consumer types in reference models.
がわかる。
基本モデルと比較モデル d1(コンフィギュレーションモデル)との差については、シミュ
レーション期間を 2007年 12月までとした場合は結果に差が出にくく、モデル間の優劣の
判定はできなかった。そこでシミュレーション期間をアンケート調査終了時点から 6年後
(2013年 12月)まで延長した。100回の反復計算の結果について平均の差の検定を行うと、
Edyでは基本モデルとの間で有意差は生じなかったが (t = 0:7275; p= 0:4678)、mixiでは
基本モデルとの間で普及率の差は小さいものの有意な差が生じた (t = 2:9833; p= 0:0032)。
つまりコンフィギュレーションモデルよりも基本モデルで使用しているネットワークモデ
ルの方がよりクチコミが活性化されやすい構造であるといえる。このような差が生じた理
由は、基本モデルで使用しているネットワークモデルでは MM がコミュニティ間をつな
ぐハブの位置に配置されるためと考えられる。
図 5.3は、調査時点 (2007年 12月)に相当するステップにおける消費者タイプ別の mixi
の普及率を、本節で述べた比較モデル間で比較したものである。
 図 5.3の (1)は比較モデル bである。これは、フェーズ遷移パラメータを全タイプ
同じとし、ネットワーク上の配置ではタイプは考慮しないモデルである。
 (2) は比較モデル c である。これは、パラメータをタイプによって異なる値とし、
ネットワーク上ではタイプは考慮しないモデルである。
 (3)は比較モデル d3である。これは、パラメータをタイプによって異なる値とし、
ネットワーク上の配置でもタイプを考慮し、ネットワーク構造はWSモデルとして
いる。
106 第 5章 調査結果を再現する普及モデルの研究
 (4) は本研究の基本モデルである。これは、パラメータをタイプによって異なる値
とし、ネットワーク上の配置でもタイプを考慮し、ネットワーク構造は本研究で考
案したモデルとしている。
 (5)はアンケート調査結果であり、このパターンを再現できているモデルほど望ま
しい。
OLやMMの普及率を見ると、消費者の非均質性とネットワーク構造を両方とも考慮し
ない (1)よりも、消費者の非均質性を考慮した (2)の方が調査結果に近く、さらにネット
ワーク構造を考慮した (3)は調査結果により近い。すなわち先行研究が有している「(1)ど
のような製品でも普及が始まる消費者のタイプが同じと仮定されている」という課題が、
消費者の非均質性とネットワーク構造というエージェントベースモデルの特徴を取り入れ
ることで解消できたことがわかる。また、(3)では FLの普及率が調査結果に比べて過大に
なっているが、(4)ではより適切なネットワークモデルを用いることで、その課題が解消
できたことがわかる。
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5.5 基本モデルを用いた普及促進戦略の検討
5.5.1 紹介キャンペーンについて
製品の供給者が取りうる普及促進戦略として「紹介キャンペーン」について考える。紹
介キャンペーンとは、クチコミマーケティングの分野で採用されている方法の一つであ
り、製品の供給者から消費者に対して他の消費者を紹介するよう広告等で呼びかけ、紹介
によって被紹介者が製品を新たに購入すれば、紹介者もしくは紹介者と被紹介者の双方
に対して謝礼するという方法である。現実に行われている紹介キャンペーンにおいては、
キャンペーンの実施や周知にもコストを要するため、実施コストを抑制しつつ効果を改善
させたいというニーズがあると考えられる。そこで、基本モデルの枠組みを活用して、コ
ストを抑制しつつ効果を改善できる紹介キャンペーンの実施戦略を検討する。
紹介キャンペーンについては Leskovec et al. (2007)[LAH07] や Bampo et al. (2008)
[BEM+08]による実証研究がある。Bampo et al. (2008)にはオーストラリアの自動車メー
カーで実際に行われた紹介キャンペーンのデータが記載されている。このキャンペーン
は、顧客に対して知人の電子メールアドレスを紹介するよう依頼するものであった。自動
車メーカーは紹介者に対して謝礼として懸賞旅行への応募権を贈り、被紹介者に対して
は新製品の電子カタログを送るとともに他の知人の紹介を依頼した。表 5.11 にこの紹介
キャンペーンのデータを示す。第 0段階では 38,661人に対して電子メールで知人の紹介
を依頼し、反応があった 10,244人 (参加率 26.5%)から 26,548人分の電子メールアドレス
の紹介があった。第 1段階ではこの 26,548人に対して電子メールで知人の紹介を依頼し、
反応があった 3,091人 (参加率 11.6%)から 9,089人分の電子メールアドレスの紹介があっ
た。このようにして知人の紹介が第 13段階まで繰り返され、全体では 81,735人に対して
知人の紹介を依頼し 15,699人から反応があった。全体での参加率は 19.2%となる。
5.5.2 モデルの設定
基本モデル上では紹介キャンペーンを次の方法で表現する。
 好意的所有 (P+)フェーズにあるエージェントのうち 50%が紹介キャンペーンに参
加する。
 紹介キャンペーンに参加しているエージェントは、好意的情報の発信先の選択に際
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表 5.11 Recommendation referral program statistics by Bampo
et al. (2008).
Generation (t) No. of No. of infectives Estimated prob.
infectives (lt ) who registered (nt ) of forwarding (nt=lt )
0 38,661 10,244 26.5%
1 26,548 3,091 11.6%
2 9,089 1,221 13.4%
3 3,858 564 14.6%
4 1,805 279 15.5%
5 851 147 17.3%
6 443 72 16.3%
7 218 39
8 121 20
9 80 12
10 32 6
11 15 2
12 8 2
13 6
して、発信先のエージェントが既に製品を所有している場合、その相手に対して情
報発信は行わず、ネットワーク上で隣接している他のエージェントに情報発信先を
変更する。
 エージェントの情報発信回数等の他の条件は変更しない。
モデル上では、製品の供給者がすべてのエージェントに対して紹介キャンペーンへの
参加を呼びかけ、P+ フェーズにあるエージェントのみがこれに応じて参加するという
考え方を取る。紹介キャンペーンへの参加率は「P+フェーズにあるエージェントのうち
50%」とする。上記の Bampo et al. (2008)の事例では、紹介依頼に対する参加率は全体で
は 19.2% だった。しかしこれは製品に対する認識の水準が低い消費者や、製品に対して
否定的な消費者も含んだ比率であり、好意的な消費者だけを取れば参加率はもっと高くな
ると考えられる。また、現実の事例では P+フェーズ以外のフェーズにある消費者も紹介
キャンペーンに参加する可能性があるが、モデル上では単純化のために他のフェーズの
エージェントの参加は考慮しないものとしている。これらの点を考慮して、モデル上での
紹介キャンペーン参加率として「P+フェーズにあるエージェントのうち 50%」という数
値を置いた。
紹介キャンペーンの具体的な実施方法としては以下の 3種類を設定する。第 2.2章に列
挙した先行研究では、「個々の消費者の知人数」のような通常は収集困難な特別な情報が
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表 5.12 Difference of referral program verification simulations from the base model.
Overview
Purpose To verify the effects of referral program strategies.
Entities, state variables, and scales 120 steps (Edy: Nov. 2001 – Oct. 2011, mixi: Feb. 2004 – Jan. 2014).
Process overview and scheduling Run 3 scenarios that replicates each referral program.
ないと実行できないマーケティング戦略が提案されていた。それに対して以下の方法は、
製品の供給者が特別な情報を持たなくても実行可能である。
戦略 5a：通常の紹介キャンペーン
製品の供給者は広告等の方法でエージェントに対して紹介キャンペーンへの参加を
呼び掛ける。P+フェーズにあるエージェントのうち 50%が参加に応じる。参加し
ているエージェントは未採用の隣接エージェントを探して好意的情報を発信する。
戦略 5b：紹介成功者の情報を蓄積
広告の効率を高める方法を考える。紹介キャンペーンの被紹介者が製品を購入すれ
ば、製品の供給者は謝礼と引き換えに紹介成功者の個人情報を「名簿」に蓄積する
ことができる。供給者は紹介成功者が MM のような影響力の強い消費者である可
能性が高いと判断して、次ステップ以降ではその紹介成功者に対してはダイレクト
メール等により直接、紹介キャンペーンへ引き続き参加するよう勧誘する。一方で
広告等による呼びかけについては、広告費を抑制して、次ステップ以降でも全体で
の紹介キャンペーンへの参加率が P+フェーズのエージェントの 50%を超えないよ
うにする。
戦略 5c：繰り返し成功している消費者のみを選別
さらにその応用を考える。上記の「名簿」に記載されている消費者には、たまたま
紹介がうまくいっただけの影響力の少ない消費者も混じっているかもしれない。そ
こで、名簿に記載されている消費者には引き続き紹介キャンペーンへの参加を勧誘
するが、次の紹介成功が 12か月間なければその消費者は名簿から削除する。これ
により、繰り返し紹介に成功している影響力の強い消費者のみを選別する。
シミュレーション期間は各製品のサービス開始から 10年間 (120ステップ)とする。こ
れは Edyでは 2001年 11月から 2011年 10月まで、mixiでは 2004年 2月から 2014年 1
月までの期間に相当する。これらのシミュレーションの基本モデルからの相違点を ODD
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表 5.13 Effects of referral program strategies.
Number of Number of registered agents (last step)
invited agents OL MM FL Total
Edy
Strategy 5a (s.d.) 32.37 (5.67)
Strategy 5b (s.d.) 32.49 (5.48) 4.57 (1.98) 10.05 (3.10) 14.77 (3.19) 29.39 (4.63)
(Type composition ratio) (15.8%) (34.0%) (50.2%) (100.0%)
Strategy 5c (s.d.) 31.76 (5.92) 1.73 (1.25) 3.99 (2.00) 5.87 (2.33) 11.59 (3.31)
(Type composition ratio) (14.9%) (34.3%) (50.8%) (100.0%)
mixi
Strategy 5a (s.d.) 363.8 (24.6)
Strategy 5b (s.d.) 378.0 (23.6) 32.96 (5.21) 63.18 (6.44) 126.47 (10.56) 222.61 (11.33)
(Type composition ratio) (14.8%) (28.4%) (56.8%) (100.0%)
Strategy 5c (s.d.) 378.2 (24.6) 19.02 (4.12) 36.76 (6.69) 70.89 (8.61) 126.67 (11.20)
(Type composition ratio) (15.0%) (29.0%) (56.0%) (100.0%)
Strategy 5a: 50% of agents in P+ phase join in referral program campaign.
Strategy 5b: Marketers register the information of agents and let them join in the campaign from the next step.
Strategy 5c: If an agent does not introduce another agent for 12 months, marketers exclude it to sieve influential
agents.
プロトコルに準拠して表 5.12に記述する。
5.5.3 シミュレーション結果
上記の 3つの戦略のもとでシミュレーションを実施した。シミュレーション結果から得
られた各戦略の成果の比較を表 5.13に示す。戦略 5aでは紹介キャンペーンによって Edy
では 32.37 件、mixi では 363.8 件の新規顧客獲得に成功した。戦略 5b では紹介に成功し
たエージェントを名簿に記載して引き続きキャンペーンに参加させることで、全体での
成功数を Edyでは 32.49件、mixiでは 378.0件に増やすことができた。戦略 5cでは成功
後に 12か月間次の成功の報告がないエージェントを名簿から削除してキャンペーン参加
者の新陳代謝を図ることで、全体での成功数を Edyでは 31.76件に維持、mixiでは 378.2
件に増加させつつ、名簿への記載数は Edyでは全体で 29.39人から 11.59人に、mixiでは
222.61人から 126.67人に圧縮することができた。
戦略 5bと戦略 5cにおいて最終ステップに名簿に記載が残っていたエージェントの内訳
を見ると、MMの比率はエージェント全体の平均 (11.9%)に対して、戦略 5bでは Edyで
34.0%、mixiで 28.4%、戦略 5cでは Edyで 34.3%、mixiで 29.0%となり、全体平均よりも
高い比率となった。すなわち影響力の強い消費者を選別することができた。
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5.6 本章のまとめと課題
Edy と mixi の普及過程の調査結果を再現するための基本モデルをエージェントベース
モデルにより作成した。モデルは消費者行動を再現するエージェントにより構成される。
エージェントは状態変数としてフェーズを持ち、未認知 (N)/認知 (R)/好意的関心 (A+)/否
定的関心 (A-)/好意的所有 (P+)/否定的所有 (P-)のいずれかのフェーズにある。またオピニ
オンリーダー (OL)/マーケットメイブン (MM)/フォロワー (FL) のいずれかの消費者タイ
プに該当し、フェーズ遷移パラメータと、現時点での局所普及率の情報を持つ。エージェ
ント数は 10,000個とし、消費者タイプの構成比率はスクリーニング調査結果と同一とす
る。エージェントはネットワークモデル上の頂点として配置され、隣接するエージェント
と相互作用する。ネットワークモデルは、調査結果から得られた次数分布とコミュニティ
構成人数の分布を再現するモデルを作成し使用した。調査結果から得られた消費者タイプ
別の次数分布を再現するために、頂点へのエージェントの配置にあたっては消費者タイプ
を考慮した。
基本モデルのシミュレーション結果を調査結果と比較すると、普及が始まる消費者の
タイプが異なっているという調査結果を再現することができた。さらに基本モデルのバ
リデーションを行い、基本モデルの作成には用いられていないパターンが、基本モデルを
使ったシミュレーションの結果に表れるパターンと合致していることが確認できた。これ
らの結果から、調査期間内 (2007年 12月まで)に限っていえば、基本モデルはモデル化の
対象である Edyと mixiの普及現象を再現でき、先行研究が有している「(1)どのような製
品でも普及が始まる消費者のタイプが同じと仮定されている」という課題を解消すること
ができたと判断される。また、基本モデルの構成要素の一部を変更した比較モデルを作成
し、それぞれのシミュレーション結果を比較することで、この課題が消費者の非均質性と
ネットワーク構造というエージェントベースモデルの特徴を取り入れることで解消できた
ことが示された。言い換えれば、ミクロレベルのデータであるスノーボール調査の結果を
使ったエージェントベース普及モデルにより、マクロレベルの結果である普及現象を再現
し、マーケットメイブン主導の普及現象があることを明らかにした。
加えて、基本モデルを活用してクチコミマーケティングの分野で行われている紹介キャ
ンペーンの効果を高める方法を提案した。その方法は、製品の供給者が紹介キャンペーン
の成功者の情報を蓄積し、さらに次の紹介成功が一定期間なければその情報を削除するこ
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とで、影響力の強い消費者を選別するというものである。この方法の長所は、先行研究で
提案されている「個々の消費者の知人数」のような特別な情報がないと実行できない戦略
とは異なり、特別な情報を持たなくても実行可能なことである。これにより先行研究が有
している「(3)提案されているマーケティング戦略が現実的ではない」という課題につい
て対応した。
しかし調査期間以降を見ると、登録ユーザー数の推移とくらべて普及率のシミュレー
ション結果は過大になっている。次章では、このような乖離を解消するために、基本モデ
ルには含まれていない他の要因を考慮したモデルを検討する。
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競合関係を取り入れた拡張モデルの
研究
第 5章で作成した基本モデルは、調査期間内 (2007年 12月まで)に限っていえば Edyと
mixiの普及現象を再現できたが、調査期間以降の推移はモデルから予想される普及率の推
移に合致していなかった。
この主要な原因として他の製品との競合関係の存在が考えられる。市場内で製品間に競
合関係があるときは互いの普及に影響するためである。そこで本章では、前章で作成した
個別の製品の普及モデルを拡張して、同一の市場内で複数の製品が競合するモデルを作成
する。これにより先行研究が有している「(2)市場で優勢となっている製品が入れ替わる
現象が考慮されていない」という課題を解消する。さらに、このモデルを活用して、市場
に後から参入する側が先行する側に対抗してよりシェアを高めるためのマーケティング戦
略の選択肢について優劣を考察する。これにより先行研究が有している「(3)提案されて
いるマーケティング戦略が現実的ではない」という課題に対処する。
114 第 6章 競合関係を取り入れた拡張モデルの研究
表 6.1 Major competitors of Edy and mixi.
(a) Competitors of Edy.
Major Competitors Period of entry
Edy Nov, 2001
Suica (payment service) Mar, 2004
QUICPay (postpay) Apr, 2005
iD (postpay) Dec, 2005
WAON Apr, 2007
nanaco Apr, 2007
(b) Competitors of mixi.
Major Competitors Period of entry
GREE Feb, 2004
mixi Mar, 2004
MySpace (Japan) Nov, 2006
Facebook (Japan) May, 2008
LINE Jun, 2011
LinkedIn (Japan) Oct, 2011
6.1 競合関係の普及への影響
表 6.1 は Edy と mixi の日本市場における主要な競合製品の名称と参入時期を示したも
のである。電子マネー市場では Edyが、主要なものの中では最も早く 2001年からサービ
スを開始していた。その後 2004 年に電子乗車カードの Suica が決済サービスを開始し、
2005年にはポストペイ形式の QUICPayと iDが参入している。2007年には流通大手が運
営するWAONと nanacoが Edyと同様のプリペイド形式で参入している。
ソーシャルネットワーキングサービス市場では、最も早期に参入したのは mixiと GREE
であり、特に初期の段階では mixi がシェアを伸ばしていた。2006 年以降、米国発祥の
ソーシャルネットワーキングサービスであるMySpace、Facebook、LinkedIn等が日本での
サービスを開始している。また 2011年に参入した LINEは、通信機能とソーシャルネッ
トワーキング機能をあわせもったサービスを展開しシェアを伸ばしている。
図 6.1 は、Google Trends(グーグルトレンド) を用いて、日本において各単語が Google
のウェブ検索でどれだけ検索されたかの推移をグラフ化したものである。(a)では「Edy」
「suica」「WAON」「nanaco」のトレンドを比較し、(b) では「mixi」「Facebook」*1「LINE」
のトレンドを比較している。この図は日本における Edy、suica、WAON、nanacoの各電子
マネーと、mixi、Facebook、LINEの各ソーシャルネットワーキングサービスの人気度の推
移と似た傾向を示していると考えられる。
図では電子マネーの分野では先に市場に参入した製品が相対的な人気の高さを持続させ
ている安定的なパターンとなっているが、ソーシャルネットワーキングサービスの分野
*1 「Facebook」に関しては、Googleでの集計方法の技術的な見直しが 2011年 1月に行われたため、トレンド
線は連続ではなくなっている
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2005 2013
Suica
Edy nanaco WAON
(a) Edy.
2005 2013
mixi
Facebook
LINE
Jan-2011
technical
change 
(b) mixi.
Data Source: Google Trends (http://www.google.com/trends/). The
trend line of “Facebook” is not continuous because there was a tech-
nical change in Jan. 2011.
図 6.1 Diffusion rate transition by consumer types.
では「mixi」「Facebook」「LINE」の人気が入れ替わっており周期的なパターンとなってい
る。このように、イノベーション普及は一方向に進むだけではなく、競合関係が影響する
ことで、市場で好まれる製品が入れ替わるような現象を示す場合もある。
このように市場内で製品間に競合関係があるときは互いの普及に影響する。第 5章で作
成した基本モデルは、調査期間内 (2007年 12月まで)に限っていえば Edyと mixiの普及
現象を再現できたが、調査期間以降の推移はモデルから予想される普及率の推移に合致し
ていなかった。この主要な原因として他の製品との競合関係の存在が考えられる。
第 2.2 章で示した先行研究では、Dunn and Gallego (2010)[DG10]、Schramm et al.
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(2010)[STSH10]、Yan and Li (2012)[YL12]、Sengupta and Sena (2013)[SS13]、Laciana and
Oteiza-Aguirre (2014)[LOA14]を除いて、製品間の競合関係を考慮していなかった。さら
にモデルの応用の観点から見ると、先に市場投入されている製品の成功を見て後から市場
に参入しようとしている後発の事業者にとっては、製品の普及そのものについて知るだけ
ではなく、先行する競合製品とのシェア争いに勝つ方法を普及モデルを用いて明らかにす
ることも重要である。
そこで本章では、前章で作成した個別の製品の普及モデルを拡張して、同一の市場内で
複数の製品が競合するモデルを作成する。これにより先行研究が有している「(2)市場で
優勢となっている製品が入れ替わる現象が考慮されていない」という課題を解消する。さ
らに、このモデルを活用して、市場に後から参入する側が先行する側に対抗してよりシェ
アを高めるためのマーケティング戦略の選択肢について優劣を考察する。これにより先行
研究が有している「(3)提案されているマーケティング戦略が現実的ではない」という課
題に対処する。
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表 6.2 Difference of the competition model from the base model.
Overview
Purpose To reproduce the cyclic diffusion phenomenon by introducing competi-
tion.
Entities, state variables, and scales From service launch to Dec. 2013 (Edy: 146 steps, mixi: 119 steps).
Process overview and scheduling Each service enters the market at step 0, competitor 1 enters at step 24,
competitor 2 enters at step 48.
6.2 競合モデル
6.2.1 モデルの設定
前章で作成した基本モデルでは製品間の競合関係を考慮していなかった。そこで、前章
で作成した個別の製品の普及モデルを拡張して、同一の市場内で複数の製品が競合するモ
デルを作成する。競合モデルでは、エージェントは Edyまたは mixiの他に 2個の競合製
品に関するフェーズを持つ。競合製品は開始から 24ステップ (24か月)後に 1個目 (競合
製品 1)、48ステップ (48か月)後に 2個目 (競合製品 2)が市場に参入する。競合製品のク
チコミとフェーズ遷移は参入とともに発生する。各競合製品のフェーズ遷移パラメータは
基本モデルでの Edyまたは mixiと同一とする。ただしフェーズ遷移には以下の制限をか
ける。
 各エージェントにおいて各製品はいずれかのフェーズにあるが、複数の製品が同時
に好意的所有 (P+)フェーズを占めることはない。
 いずれかの製品が先に P+を占めている場合、他の製品はクチコミ以外の理由では
P+に遷移しない。
 クチコミによって製品の P+への遷移が発生したと判定された場合は、当該製品と
P+を占めている製品との間でステップ終了までの好意的情報受信回数を比較する。
当該製品の回数の方が多い場合は当該製品は P+ に遷移し P+ を占めている製品は
否定的所有 (P-)フェーズに遷移するが、そうでない場合は当該製品は P+に遷移し
ない。
また、エージェントが所有をやめる行動を考慮する。モデルでは否定的所有フェーズの
エージェントは一定の確率 (1か月あたり 2%)でクチコミによらずに放棄フェーズ (A)に
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遷移するものとする。ある製品に関して放棄フェーズにあるエージェントはその製品に関
するクチコミは発信しない。また再び他のフェーズに遷移することもしない。
シミュレーション期間は 2013年 12月に相当するステップまでとする。これはアンケー
ト調査以降の 6 年間分のシミュレーション結果について確認するためである。サービス
開始を第 0 ステップとすると、2013 年 12 月に相当するステップは、2001 年 11 月に実
用サービスが開始された Edyでは第 145ステップ、2004年 2月にサービスが開始された
mixiでは第 118ステップに相当する。ステップ数でいえばそれぞれ 146ステップ、119ス
テップとなる。競合モデルの基本モデルからの相違点を ODD プロトコルに準拠して表
6.2に記述する。
6.2.2 シミュレーション結果
競合モデルのシミュレーション結果について説明する。図 6.2(a)は、mixiに関して、普
及率 (所有段階に至ったエージェントの比率)および好意的所有率 (好意的所有 (P+)フェー
ズにあるエージェントの比率) のシミュレーション結果と、第 3.1.2 章で示した運営会社
が公表している登録ユーザー数および月間ログインユーザー数の実データの推移を比較し
て示したものである。第 5.2節で示した図 5.2と同様に、この図でも mixiの普及率 1%が
ユーザー数 60 万人に相当するとしている。月間ログインユーザー数とはいわゆるアク
ティブユーザー数と呼ばれるものであり、これと好意的所有率とは似た概念であると考え
られる。好意的所有率は 2011年前後にピークアウトする結果となっており、アクティブ
ユーザー数がピークアウトするパターンを再現できている。
図 6.2(b)(c)(d)は、それぞれ普及率、好意的所有率、否定的所有率 (否定的所有 (P-)フェー
ズにあるエージェントの比率)のシミュレーション結果と、運営会社が公表している登録
ユーザー数、アクティブユーザー数 (月間ログインユーザー数)、非アクティブユーザー数
(登録ユーザー数と月間ログインユーザー数との差)の実データの 3か月ごとの差分を示し
たものである。シミュレーション結果に比べて実データは時期によって変動が大きいが、
これは現実に実施されたプロモーション施策等の影響であると考えられる。それぞれの長
期的な傾向は再現できている。
図 6.3は Edyと mixi、およびそれらの競合製品の好意的所有率の推移である。Edyでは
早く参入した製品ほど高い好意的所有率を維持するが、mixiでは途中で後発製品に逆転さ
れてしまうという結果となった。
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図 6.2 Diffusion rate transitions of mixi in competition model and research results.
6.2.3 考察
ソーシャルネットワーキングサービスの分野では競合製品の人気が入れ替わる現象が観
察されている。先行研究には、このような市場で優勢となっている製品が入れ替わる現象
が考慮されていないという課題があった。本研究では、調査結果を再現する個別の製品の
普及モデルをまず作成し、これを拡張して、同一の市場内で複数の製品が競合するモデル
を作成した。mixiの競合モデルでは SNS市場において後発商品が逆転する現象の発生を
再現することができた。シミュレーション結果にはソーシャルネットワーキングサービス
のような流行するのも早いが飽きられるのも早い製品の特徴が表れていると言える。
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図 6.3 Active user rate transitions of Edy and mixi under the competition model.
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図 6.4 Frequency of positive recommendation by phase.
後発商品の逆転現象が起きる理由を考察すると、図 6.4 に示すように、元の調査結果
において MM は mixi に関しては好意的関心 (A+) フェーズの段階ではクチコミ回数が多
いが、好意的所有 (P+)フェーズや否定的所有 (P-)フェーズに遷移するとクチコミ回数が
減っている。一方で後発製品に関しては A+に遷移しクチコミをより多く発信するように
なる。このようなフェーズによるクチコミ回数の変化、言い換えれば MM という一部の
影響力の強い消費者に特徴的な「製品に関心を持つとクチコミを発信するが、使い始める
と早いうちに飽きてしまって競合製品に目移りし、クチコミを発信しなくなる」という行
動が、後発商品の逆転という現象を引き起こしているということである。
第 3.3.3節でも述べたように、Edyはまず OLから普及が始まることからオピニオンリー
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ダー型の製品・サービス、mixi では MMから普及が始まることからマーケットメイブン
型の製品・サービスであるということができる。オピニオンリーダー型の製品の場合は競
合製品への入れ替わりが起きにくいが、マーケットメイブン型の製品では競合製品への入
れ替わりが頻繁に起こるので、競合関係を取り入れた普及モデルを用いた考察が必要と
なる。
製品の供給者の立場にしてみれば、自己の製品がオピニオンリーダー型かマーケットメ
イブン型を把握しておくことは重要である。マーケットメイブン型の製品は、参入後しば
らくは順調に普及が進んだとしても、MMが引き起こす現象によって後発の参入者に容易
に追い抜かれる可能性があるためである。イノベーションの普及において OLへの普及が
先行すればオピニオンリーダー型、MMへの普及が先行すればマーケットメイブン型とい
うことができるので、Edyや mixiの例から考慮すると、参入から 24か月後程度の時期に
OLとMMのどちらの普及率が高いかを市場調査すれば、自己の製品がどちらの型なのか
を判定することができると考えられる。
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表 6.3 Difference of promotion strategy simulations from the base model.
Overview
Purpose To verify the effects of promotion strategies under competition.
Entities, state variables, and scales 120 steps (Edy: Nov. 2001 – Oct. 2011, mixi: Feb. 2004 – Jan. 2014).
Process overview and scheduling Each service enters the market at step 0, competitor 1 enters at step 24,
competitor 2 enters at step 48. Run 3 scenarios that replicates each pro-
motion strategy.
6.3 競合モデルを用いた普及促進戦略の検討
6.3.1 モデルの設定
競合モデルにおいて、Edyまたは mixiの市場に後から参入する側が先行する側に対抗し
てよりシェアを高めるためのマーケティング戦略の選択肢として次の 3つを設定し効果を
比較する。第 5.5で提案した普及促進戦略と同様に、これらの戦略も、先行研究で提案さ
れているような特別な情報がないと実行できない戦略とは異なり、特別な情報を持たなく
ても実行可能である。
ベースケース：Edy または mixi と同程度のアピール
Edyまたは mixiの参入から 24ステップ (24か月)後に競合製品 1、60ステップ (60
か月)後に競合製品 2が市場に参入する。各競合製品のフェーズ遷移パラメータは
基本モデルでの Edyまたは mixiと同一とする。
戦略 6a：特定分野に関心が深い消費者へのアピール強化
競合製品 1および 2は、特定分野に関心が深い OLをターゲットとして、宣伝広告
等のアピールを強化する。モデル上では、競合製品 1および 2の OLのパラメータ
d(クチコミ以外の理由による 1か月あたりの遷移確率)を 0.02増加させることで表
現する。
戦略 6b：新しい情報に関心を持つ消費者へのアピール強化
競合製品 1 および 2 は、新しい情報に関心を持つ MM をターゲットとして、宣伝
広告等のアピールを強化する。モデル上では、競合製品 1 および 2 の MM のパラ
メータ d(クチコミ以外の理由による 1か月あたりの遷移確率)を 0.02増加させるこ
とで表現する。
戦略 6c：紹介キャンペーン
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表 6.4 P+ rate at the end of simulations of competition model.
P+ rate of P+ rate of P+ rate of
Edy or mixi (s.d.) Competitor1 (s.d.) Competitor2 (s.d.)
Edy
Base Case 42.6% (0.68%) 25.9% (0.55%) 11.1% (0.32%)
Strategy 6a (appeal to OL) 42.1% (0.68%) 25.5% (0.53%) 11.6% (0.41%)
Strategy 6b (appeal to MM) 40.9% (0.62%) 27.4% (0.59%) 11.8% (0.42%)
Strategy 6c (referral program) 41.9% (0.77%) 27.0% (0.67%) 11.0% (0.35%)
mixi
Base Case 23.7% (0.50%) 27.0% (0.51%) 17.1% (0.46%)
Strategy 6a (appeal to OL) 22.5% (0.45%) 28.2% (0.57%) 17.3% (0.50%)
Strategy 6b (appeal to MM) 22.5% (0.49%) 26.9% (0.49%) 18.9% (0.47%)
Strategy 6c (referral program) 17.8% (0.48%) 34.7% (0.64%) 19.3% (0.66%)
Base Case: Competitor1 and competitor2 enters the market 24 and 60 steps (24 and 60 months)
after Edy or mixi.
Strategy 6a: Competitor1 and competitor2 strengthen the appeal to customers who have deep
interests about specific products. In the model, parameter d of OL increases by 0.02.
Strategy 6b: Competitor1 and competitor2 strengthen the appeal to customers who have inter-
ests about various new products. In the model, parameter d of MM increases by 0.02.
Strategy 6c: 50% of agents in P+ phase about competitor1 or competitor2, respectively, join in
referral program campaign.
競合製品 1および 2は、第 5.5節で効果について検討した「紹介キャンペーン」を
行う。モデル上では、競合製品 1 および 2 のそれぞれに関して、好意的所有 (P+)
フェーズにあるエージェントの 50% が紹介キャンペーンに参加し、参加している
エージェントは、好意的情報の発信先のエージェントが既に製品を所有している場
合はその相手に対して好意的情報の発信は行わず、ネットワーク上で隣接している
他のエージェントに発信先を変更する。情報発信回数等の他の条件は変更しない。
シミュレーション期間は各製品のサービス開始から 10年間 (120ステップ)とする。こ
れは Edyでは 2001年 11月から 2011年 10月まで、mixiでは 2004年 2月から 2014年 1
月までの期間に相当する。これらのシミュレーションの基本モデルからの相違点を ODD
プロトコルに準拠して表 6.3に記述する。
6.3.2 シミュレーション結果
表 6.4は Edy、mixiおよびそれらの競合製品のシミュレーション終了時点におけるアク
ティブユーザー率を比較したものであり、市場に後から参入する競合製品にとっては数値
が大きいほどマーケティング戦略の効果が高いことを表す。Edyでは最も効果が高い戦略
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は競合製品 1・2ともに戦略 6b(MMへのアピール強化)だったが、mixiでは戦略 6c(紹介
キャンペーン)の効果が最も高かった。これは製品を使い始める際に影響するのが Edyで
は主にクチコミ以外、mixiでは主にクチコミであることが要因であると考えられる。
また mixiで 2番目に効果が高かった戦略は、競合製品 1では戦略 6a(OLへのアピール
強化)、競合製品 2では戦略 6b(MMへのアピール強化)だった。これは mixiの 24ステッ
プ後に参入する競合製品 1 ではまだ mixi を使用していない OL へのアピールが有効なの
に対して、60 ステップ後に参入する競合製品 2 では mixi に飽きてしまった MM へのア
ピールが有効となるためである。
6.3.3 考察
シミュレーションで想定した「宣伝広告等のアピール」に相当する現実の事例として、
スマートフォン用ニュースアプリである「Gunosy」の事例がある。Gunosyは 2013年 12
月に KDDIから出資を受け、推定 12億円の増資額の 8割を広告宣伝費に投入し、テレビ
CMを 2014年 3月から放映開始、4月末までに会員数が 180万人から 250万人に増加し
た (日経MJ 2014年 4月 28日 6面)。一方、元のアンケート調査の対象者が首都圏在住の
20歳から 49歳の会員だったことから、モデル上での普及率 1%は現実社会では 60万人程
度に相当すると推定される。上記で想定した各戦略による普及率の増加は 1%から 2%程
度となるが、現実社会では 60万人から 120万人程度の利用者増加に相当すると考えられ
る。これは Gunosyの事例と同水準である。
シナリオによるシミュレーション分析では、オピニオンリーダー型かマーケットメイブ
ン型かという製品特性や、普及を促進しようとする製品の側の参入時期によって、最適な
マーケティング戦略は異なることが示された。つまり、ある製品分野でうまくいったマー
ケティング戦略が他の製品分野でもうまくいくとは限らないし、何年か前にある製品で成
功した戦略が、たとえ似た製品であっても今年になったらもう通用しないということが起
こるということである。このように新規参入戦略の検討にあたっては製品の特性や参入時
期の前後関係を考慮した分析が重要である。
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6.4 本章のまとめ
前章で作成した基本モデルを複数の製品が市場内で競合するモデルへと拡張した。競合
モデルでは、市場に後から参入する競合製品の遷移パラメータは Edyまたは mixiと同一
とするが、複数の製品が同時に好意的所有 (P+)フェーズを占めることはないという制限
をかける。具体的には、(1)いずれかの製品が先に P+を占めている場合、他の製品はクチ
コミ以外の理由では P+に遷移できない、(2)クチコミによって製品の P+への遷移が発生
したと判定された場合は、当該製品と P+を占めている製品との間でステップ終了までの
好意的情報受信回数を比較し、当該製品の回数の方が多い場合は当該製品は P+に遷移し、
先に P+を占めている製品は否定的所有 (P-)フェーズに遷移する、とするものである。
競合モデルのシミュレーション結果を見ると、Edyでは早く参入した製品ほど高い好意
的所有率を維持するが、mixiでは途中で後発製品に逆転されてしまう。ソーシャルネット
ワーキングサービスの分野では競合製品の人気が入れ替わる現象が観察されており、先行
研究ではこのような現象を再現できていなかったが、本研究のモデルでは再現することが
できた。
このような現象が起きる理由は、好意的関心 (A+)フェーズの段階でのクチコミ回数が
特に多いマーケットメイブンが、mixiに関して早いうちに P+や P-に遷移してクチコミ回
数が減る一方で、後発製品に関して A+に遷移しクチコミを発信するためである。言い換
えれば、マーケットメイブンという影響力の強い消費者に特徴的な「製品に関心を持つと
クチコミを発信するが、使い始めると早いうちに飽きてしまって競合製品に目移りし、ク
チコミを発信しなくなる」という行動が、後発製品の逆転という現象を引き起こしている
ということである。
このように、マーケットメイブン型の製品の場合は競合製品への入れ替わりが激しい
こと、その原因がマーケットメイブンに特徴的なクチコミ行動にあることを示し、先行研
究が有している「(2)市場で優勢となっている製品が入れ替わる現象が考慮されていない」
という課題を解消した。オピニオンリーダー型の製品の場合は競合製品への入れ替わりが
起きにくいが、マーケットメイブン型の製品では競合製品への入れ替わりが頻繁に起こる
ので、競合関係を取り入れた普及モデルを用いた考察が必要となる。
また、市場に後から参入する側が先行する側に対抗してよりシェアを高めるための戦略
の選択肢として、「特定分野に関心が深い消費者へのアピール強化」「新しい情報に関心を
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持つ消費者へのアピール強化」「紹介キャンペーン」を設定し、競合モデルでのシミュレー
ションによってそれらの効果を比較した。これらの戦略は特別な情報を持たなくても実行
可能であり、先行研究が有している「(3)提案されているマーケティング戦略が現実的で
はない」という課題について対応した。
シミュレーションの結果、最適な戦略は製品の特性や参入時期によって異なることが
示された。つまり各種の製品において新規参入戦略を検討するにあたっては、オピニオン
リーダー型かマーケットメイブン型かという製品特性や参入時期の前後関係を考慮した分
析を行う必要があるということである。
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背景
著者らは、消費者のクチコミ行動がイノベーションの普及において果たす役割について
分析するために、Edyと mixiを題材としてスノーボールサンプリングと呼ばれる調査手法
を採用してアンケート調査を実施し、集計結果を公表している。こうした分析内容に基づ
いて、調査結果を再現するイノベーション普及の数理モデルを作成することができれば、
さまざまなシナリオを想定したシミュレーションによる新たな知見の獲得に活用すること
ができる。そこで本研究では、Edyと mixiを題材として普及モデルを作成し、さらに作成
したモデルを活用して、製品の供給者が実行可能なマーケティング戦略を提案する。
先行研究サーベイ
第 2章では普及モデルに関する先行研究と課題を整理した。イノベーション普及の数理
モデルには集合的モデルとエージェントベースモデルとがあるが、エージェントベースモ
デルは、消費者の特性や挙動の非均質性、社会ネットワーク上での配置など、集合的モデ
ルでは取り込めない特徴を取り込むことができる。そのためイノベーション普及の問題を
扱う上ではエージェントベースモデルの適用が適切である。
エージェントベースモデルを用いてイノベーション普及の分析を行った先行研究には、
(I)特定分野の製品の普及予測・普及促進を目的としたもの、(II)一般的な普及促進戦略の
提案を目的としたもの、(III)一般的な普及過程の理論的解明を目的としたものがあった。
現実の普及過程をより正確に再現するためにはモデルの詳細化を行う必要があり、その方
法として (a)エージェントの非均質化、(b)エージェントの挙動の詳細化、(c)ネットワー
ク構造の詳細化、(d)市場における競合関係の考慮の 4つが採用されている。この観点か
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ら先行研究の課題を整理すると、モデルの詳細化の観点から「(1)どのような製品でも普
及が始まる消費者のタイプが同じと仮定されている」「(2)市場で優勢となっている製品が
入れ替わる現象が考慮されていない」という課題が、モデルの応用の観点から「(3)提案さ
れているマーケティング戦略が現実的ではない」という課題が列挙される。本研究では、
(1)と (2)の課題を解消したエージェントベース普及モデルを作成し、モデルの活用におい
て (3)の課題に対処する。
スノーボール調査
第 3 章には、著者らが 2006 年から 2007 年に実施したアンケート調査の調査手法と調
査結果の概要を記載した。調査において採用されたスノーボールサンプリングと呼ばれる
手法は、回答者に対して知人の中から新たな調査対象者を紹介するよう依頼するものであ
り、紹介によって得られる調査対象者はイノベーションの普及において影響力の強い消費
者のサンプルとなる。調査では、回答者のクチコミ行動の傾向を知るための質問を聞き、
因子得点に基づいて回答者をオピニオンリーダー (OL)/マーケットメイブン (MM)/フォロ
ワー (FL)の 3タイプに分類した。また、消費者は製品に関する認識の水準により未認知
(N)/認知 (R)/好意的関心 (A+)/否定的関心 (A-)/好意的所有 (P+)/否定的所有 (P-)の 6フェー
ズをとりうるものとした。社会ネットワークに関する分析では、消費者の知人数とコミュ
ニティの構成人数について調査した。
各消費者タイプの特性を明確化する研究
普及モデルを作成するためには、消費者のクチコミ頻度等のパラメータが必要である。
著者らが公表済みの分析内容ではこの目的のためには不十分であった。そこで第 4 章で
は、第 1のテーマとして、著者らが実施したアンケート調査に関して新たな観点からの分
析を行った。分析により、消費者タイプによる社会ネットワークパラメータの相違、クチ
コミ頻度およびフェーズ遷移頻度ならびにこれらの消費者タイプによる相違、クチコミ相
手の集中度、局所普及率のフェーズ遷移頻度への影響、などの事実を明らかにし、シミュ
レーションを実行するために必要なパラメータを得た。また、クチコミ頻度や社会ネット
ワーク上での配置における各消費者タイプの特性を明確化した。
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次に第 5 章では、第 2 のテーマとして、調査結果を再現するための基本モデルをエー
ジェントベースモデルにより作成した。モデルは消費者行動を再現するエージェントによ
り構成される。エージェントはオピニオンリーダー (OL)/マーケットメイブン (MM)/フォ
ロワー (FL)のいずれかの消費者タイプに該当し、フェーズ遷移パラメータと、現時点での
局所普及率の情報を持つ。状態変数としてはフェーズを持つ。エージェントは社会ネット
ワークモデル上の頂点として配置され、隣接するエージェントと相互作用する。社会ネッ
トワークモデルとしては、調査結果から得られた次数分布とコミュニティ構成人数の分布
を再現できるネットワークモデルを作成した。
基本モデルのシミュレーション結果を調査結果と比較すると、普及が始まる消費者の
タイプが異なっているという調査結果を再現することができた。さらに基本モデルのバ
リデーションを行い、基本モデルの作成には用いられていないパターンが、基本モデルに
よって再現できていることを確認した。これらの結果から、調査期間内 (2007年 12月ま
で)に限っていえば、基本モデルはモデル化の対象である Edyと mixiの普及現象を再現で
き、先行研究が有している「(1)どのような製品でも普及が始まる消費者のタイプが同じ
と仮定されている」という課題を解消することができたと判断される。しかし調査期間以
降の推移はモデルから予想される普及率の推移に合致していないので、何らかの別の要因
を考慮する必要がある。
さらに基本モデルを活用して、クチコミマーケティングの分野で行われている「紹介
キャンペーン」の効果を高めるための、製品の供給者にとって実行可能な方法を提案し
た。これにより先行研究が有している「(3)提案されているマーケティング戦略が現実的
ではない」という課題について対応した。
競合関係を取り入れた拡張モデルの研究
最後に第 6章では、第 3のテーマとして、基本モデルを複数の製品が市場内で競合する
モデルへと拡張した。競合モデルでは、競合製品の遷移パラメータは Edyまたは mixiと
同一とするが、複数の製品が同時に好意的所有 (P+)フェーズを占めることはないという
制限をかける。シミュレーションを行うと、Edyでは早く参入した製品ほど高い好意的利
用者率を維持するが、mixiでは途中で後発製品に逆転される結果となる。
このような現象が起きる理由は、マーケットメイブンという一部の影響力の強い消費者
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に特徴的な、「製品に関心を持つとクチコミを発信するが、使い始めると早いうちに飽き
てしまって競合製品に目移りし、クチコミを発信しなくなる」という行動が、後発商品の
逆転という現象を引き起こしているためである。このように、mixiに類似したマーケット
メイブン型の製品の場合は競合製品への入れ替わりが激しいこと、その原因がマーケット
メイブンに特徴的なクチコミ行動にあることを示し、先行研究が有している「(2)市場で
優勢となっている製品が入れ替わる現象が考慮されていない」という課題を解消した。
また、市場に後から参入する側が先行する側に対抗してよりシェアを高めるための戦略
の選択肢として、「特定分野に関心が深い消費者へのアピール強化」「新しい情報に関心を
持つ消費者へのアピール強化」「紹介キャンペーン」を設定し、競合モデルでのシミュレー
ションによってそれらの効果を比較した。これにより先行研究が有している「(3)提案さ
れているマーケティング戦略が現実的ではない」という課題について対応した。シミュ
レーションの結果、最適な戦略は製品の特性や参入時期によって異なることが示された。
つまり各種の製品において新規参入戦略を検討するにあたっては、その製品の特性や参入
時期の前後関係を考慮した分析を行う必要があるということである。
今後の研究課題
製品の供給者の立場にしてみれば、自己の製品が Edyに類似したオピニオンリーダー型
の製品なのか、mixiに類似したマーケットメイブン型の製品なのかを把握しておくことは
重要である。マーケットメイブン型の製品の場合は、参入後しばらくは順調に普及が進ん
だとしても、マーケットメイブンのクチコミ行動によって後発製品による逆転が引き起こ
される可能性があるためである。
現状では、参入から 24か月後程度の時期にオピニオンリーダーとマーケットメイブン
のどちらの普及率が高いかを市場調査すれば、製品がどちらの型なのかを判定すること
ができるが、参入よりも前の製品企画の段階で、各種の製品特性に基づいてこれを判定で
きればより有用であると考えられる。このためには、さまざまな製品に関してオピニオン
リーダー型とマーケットメイブン型のどちらなのかを判定し、各種の製品特性との関連付
ける事例を蓄積することが必要であり、この点が今後の研究課題である。
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